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التغذيةمضاعفة التحكم في الماآنة اللامتزامنة   
  بواسطة تقنيات الذآاء الصناعي

 
 

  : مفتاحيةآلمات 
  
  التغذيةمضاعفة ماآنة لامتزامنة  -
   ألشعاعي التحكم -
  منطق الغامضال -
   الشبكات العصبية الاصطناعية-
  الغامضة- الشبكات العصبية-

 
 

  ملخّص
 
 التغذية مضاعفةالتحكم في الماآنة اللامتزامنة ة تتعرض الأطروحة المقدمة لدراس   

   .بواسطة تقنيات الذآاء الصناعي

 التغذية وطرق استعمالها سواء مضاعفةبعد ما قدمنا نبذة حول الماآنة اللامتزامنة    

 الصيغة الرياضية للماآنة وذلك لتسهيل بإيجادقمنا  . آمولد للطاقة الكهربائيةأوآمحرك 

 .آلاسيكي  بمبدأ تناسبي وتكاملي الذي يرتكز أساسا على ضابط ألشعاعيتطبيق التحكم 

 وآذا في تالمؤقالديناميكي مجال ال في آفاءته عدم ناظلاح الأخيروبعد استعمال هذا 

تقنيات الذآاء نا إلى استخدام طرق أخرى تعتمد على أ ولذلك لج.ات في الماآنةتغيرحال 

 الشبكات العصبية الاصطناعية والشبكات الصناعي ونذآر منها المنطق الغامض،

في التحكم في  جلبت تحسنات آبيرة و معتبرة الأخيرةهذه التقنيات . الغامضة -العصبية

    .الأخرىهذه الماآنة وقد عرضنا النتائج المفصلة لكل تقنية لمقارنتها بالتقنيات 



 
        

 
 

Commande de la Machine Asynchrone à Double 
Alimentation par des Techniques de l’Intelligence 

Artificielles 
 
 
Mots Clés 
 
- Machine asynchrone à double alimentation (DFAM). 
- Commande vectorielle à orientation du flux. 
- Logique floue. 
- Réseaux de neurones artificiels. 
- Réseaux neuro-flous. 
 
 
 
 
Résumé : 
 
   Cette thèse présente la commande de la Machine Asynchrone à Double 

Alimentation (DFAM) par des Techniques de l’Intelligence Artificielles. Après 

avoir présenter l'état de l'art des ensembles DFAM – Convertisseurs et leurs 

applications, nous avons abordé la commande vectorielle de la DFAM par 

orientation du flux statorique. Nous nous sommes intéressés au régulateur PI 

pour les courants rotoriques et à l'impact de son remplacement par d’autres 

régulateurs basés sur les techniques de l’intelligence artificielle tels que  les 

régulateurs flous, neuronaux et le neuro-flous, les quelles surpassent les limites 

des techniques classiques et possèdent des caractéristiques essentielles pour 

l’amélioration des performances de la commande proposée. Les résultats de 

simulations par Matlab/simulink et des tests de robustesse seront présentés. 
 

 
 
 
 
  
 

 



 
        

 
Intelligent Artificial Control of a Doubly Fed 

Asynchronous Machine  
 
 
 
Keywords: 
 
- Doubly fed asynchronous machine (DFAM). 
- Field oriented control. 
- Fuzzy control. 
- Neural network control. 
- Neuro-fuzzy control. 
 
 
 

 
Abstract : 
 
   In this thesis, an intelligent artificial control of a doubly fed asynchronous machine 

(DFAM) is proposed. First, a mathematical model of DFAM written in an appropriate d-q 

reference frame is established to investigate simulations results. In order to control the 

rotor currents of DFAM, a torque tracking control law is synthesized using PI controllers, 

the stator side power factor is controlled at unity level. Then, an intelligent artificial 

control such as fuzzy logic, artificial neural network and neuro-fuzzy control are applied. 

Its simulated performances are then compared to those of a classical PI controller. 

Specifically neuro-fuzzy systems are created to overcome the disadvantages of neural 

networks and fuzzy systems. Results obtained in Matlab/Simulink environment show that 

the neuro-fuzzy control is more robust, has superior dynamic performance and hence 

found to be a suitable replacement of the conventional PI controller for the high 

performance drive applications. 
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NOTATIONS ET ABREVIATIONS 
 
 
 
 
 
 
DFAM  : Doubly Fed Asynchronous Machine 

MADA  : Machine Asynchrone à Double Alimentation. 

GADA  : Génératrice Asynchrone à Double Alimentation. 

DFAG  : Doubly Fed Asynchronous Generator. 

T.I.A            : Techniques de l'intelligence artificielle 

MLI             : Modulation de la largeur d'impulsion 

IA  : Intelligence Artificial.  

CLF : Contrôleur à Logique Floue (FLC :fuzzy logic controller).  

NNC : neural network controller 

NFC : neuro-fuzzy controller 

s              : grandeur statorique. 

r             : grandeur rotorique. 

d, q            : Indices des composantes directe et en quadrature 

Ψs, Ψr   : flux statorique et rotorique.    

ωs, ωr   : vitesses angulaires électriques statorique et rotorique.   

Ω    : Vitesse mécanique. 

θs, θs    : angles électriques statorique et rotorique.      

  sV          : Tension statorique. 

  rV         : Tension rotorique. 

     sI          : Courant statorique. 

     rI          : Courant rotorique. 



 
 Notations et abréviations                        

 

P                  : Puissance active. 

Q : Puissance réactive. 

Um       : Amplitude de la tension statorique. 

Ls                 : Inductance propre du stator.        

Lr          : Inductance propre du rotor.      

Rs, Rr   : résistances d’enroulements statorique et rotorique.  

M         : Inductance mutuelle entre stator et rotor. 

   σ        : Coefficient de dispersion. 

emC        : Couple électromagnétique. 

  rC          : Couple résistant.  

Ce*       : Couple de référence. 

réf                : Indice indiquant la référence (la consigne) 

f              : Coefficient de frottements.   

J : moment d’inertie. 

p : nombre de pairs de pôles. 
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INTRODUCTION GENERALE 

 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
   La production de l’énergie renouvelable a connu des développements 

considérables au cours des dernières années. En effet, les modes de 

production reposant sur la transformation d’énergie renouvelable par 

exemple éolienne, sont appelés à être de plus en plus utilisés dans le cadre 

du développement durable, [1]. Pour réaliser ceci, il est important de 

disposer de différentes technologies de générateurs telles que les machines 

synchrones et les machines à aimants permanents. La machine à induction 

à cage est la plus utilisée, car elle est peut coûteuse, robuste et sa  

maintenance est très facile et simple. Mais si elle est connectée directement 

au réseau, ce dernier impose la fréquence et dans ce cas la vitesse 

d’entraînement doit être constante, [2]. De plus, si on utilise un 

convertisseur à son stator, on trouve que la plage de variation de vitesse est 

plus limitée.  
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   Si on utilise un alternateur classique (machine synchrone triphasée) 

entraîné à vitesse variable, dans ce cas le système est composé d'un 

convertisseur statique de fréquence placé entre le stator et le réseau et qui 

permet de transformer la fréquence variable de l'alternateur. Il faut ajouter 

un compensateur synchrone afin de fournir la puissance réactive 

consommée par le convertisseur statique, ce qui augmente le coût du 

système, [3-5]. Tout ceci explique pourquoi on recherche à remplacer ce 

système.     

   L'étude, que nous présentons, consiste à utiliser une machine asynchrone 

à double alimentation (Doubly-fed Asynchrounos Machine (DFAM)) 

fonctionnant en génératrice non autonome et alimentée par un convertisseur 

au rotor. Le système est constitué d'une machine asynchrone triphasée à 

rotor bobiné, d'un convertisseur statique de fréquence associé au rotor qui 

fournit le complément de la fréquence nécessaire pour maintenir la 

fréquence du stator constante; c'est-à-dir que la fréquence du réseau reste 

constante lors de la variation de la vitesse mécanique. Aussi la puissance 

traitée par le convertisseur associé au rotor ne dépasse pas 30% de toute la 

puissance du système, [6-10]. Cela permet de réduire les pertes et le coût de 

la production. 

   Afin d’obtenir avec la machine asynchrone à double alimentation des 

performances semblables à celle de la MCC, il est nécessaire d’appliquer la 

commande vectorielle par orientation du flux afin d’assurer le contrôle du 

flux et celui du courant générant le couple électromagnétique.  

   La commande vectorielle basée sur les régulateurs classiques (réglage à 

action proportionnelle, intégrale et dérivée),  ne permet pas dans tous les cas 

de maîtriser les régimes transitoires, et en général, les variations 

paramétriques de la machine. Cependant, il existe des commandes 

modernes qui s’adaptent mieux avec ces exigences et qui sont moins 

sensibles et robustes.    

   L'intelligence artificielle apparut en 1950, est une branche de 

l'informatique  qui traite la  reproduction par la  machine de certains aspects  
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de l'intelligence humaine tels qu'apprendre à partir d'une expérience passée 

à reconnaître des formes complexes et à effectuer des déductions, [11].  

   Les résultats les plus aboutis de l'intelligence artificielle concernent la 

résolution de problèmes complexes dans un domaine délimité de 

compétences. 

   En revanche, l’Intelligence Artificielle (IA) tel que la logique floue, réseaux 

de neurones et neuro-flou offre des outils totalement découplés de la 

structure du système, ne nécessitant pas la modélisation préalable de ce 

dernier et permettant un suivi temps réel de son évolution. Par ailleurs, le 

raisonnement en ligne fait que l’approche de l’Intelligence Artificielle est plus 

robuste à des changements de modes opératoires, comme pour les systèmes 

ayant plusieurs configurations ou étant obligés de changer régulièrement de 

configuration. Cette approche s’avère par conséquent évolutive, [12]. 

   La logique floue a été introduite pour approcher le raisonnement humain à 

l’aide d’une représentation adéquate des connaissances. Son intérêt réside 

dans sa capacité à traiter l’imprécis, l’incertain et le vague. Elle est issue de 

la capacité de l’homme à décider et agir de façon pertinente malgré le flou 

des connaissances disponibles, [13-14]. Cependant, un système flou est 

difficile à appréhender. Sa commande et son réglage peuvent être 

relativement long. Il s’agit parfois beaucoup plus de tâtonnement que d’une 

réelle réflexion. Il manquait donc à la logique floue un moyen 

d’apprentissage performant pour régler un système flou, c’est les réseaux de 

neurones. 

   Les réseaux de neurones peuvent fournir une solution intéressante pour 

des problématiques de contrôle des  systèmes non linéaires. En effet, leur 

utilisation ne nécessite pas l’existence d’une modélisation formelle de ces 

systèmes. Par ailleurs, leurs capacités de mémorisation, d’apprentissage, 

d’adaptation et le parallélisme du calcul représentent des fonctions très 

utiles à tout système complexe, [15-16].  

   Les réseaux neuro-flous sont nés de l’association des réseaux de neurones 

avec la logique floue, de manière  à tirer profits des avantages de chacune de  
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ces deux techniques. La principale propriété des réseaux neuro-flous est leur 

capacité  à  traiter  dans un même  outil  des  connaissances  numériques  et 

symboliques d’un système. Ils permettent donc d’exploiter les capacités 

d’apprentissage des réseaux de neurones d’une part et les capacités de 

raisonnement de la logique floue d’autre part, [17-19]. Différentes 

combinaisons de ces deux techniques d’intelligence artificielle existent et 

mettent en avant des propriétés différentes. 

 

   Le contenu de cette thèse est structuré  en cinq chapitres. 

   Dans le premier chapitre nous allons présenter un état de l’art sur les 

machines asynchrones à double alimentation, leurs applications et leurs 

particularités. Ceci nous permet de nous positionner quant au choix du type 

de génératrice utilisée pour la production de l’énergie électrique. Nous y 

verrons donc l’intérêt que présente la machine asynchrone double alimentée 

par rapport aux autres machines.   

   Dans le second chapitre nous développons la modélisation et la commande 

vectorielle de la machine asynchrone à double alimentation; aussi nous 

présentons le contrôle du facteur de puissance qui sera unitaire en régime 

permanent du côté statorique. Les résultats de simulations par 

Matlab/simulink et des tests de robustesse seront présentés. 

   Dans le troisième chapitre, On s'intéresse alors au remplacement du 

régulateur classique du courant rotorique, au sein de la commande 

vectorielle par un régulateur flou. Nous commençons par définir et expliquer 

la terminologie utilisée en logique floue, la théorie des ensembles flous et 

ainsi que le mode de raisonnement propre aux variables floues. Nous 

développons un contrôleur flou nécessaire à l’amélioration des performances 

de la commande vectorielle. Enfin l’influence de variation paramétrique sera 

testée. 

   Le quatrième chapitre est consacré au contrôle neuronal. Après avoir 

présenté l’approche neuronale et les réseaux de neurones, ainsi que leurs 

propriétés, on  étudie, en  profondeur, l’algorithme  de  rétro-propagation  du  
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gradient avec ses propriétés et ses limites d’utilisation. Ensuite, nous 

présentons les résultats de simulation et les tests de robustesse. 

   Le cinquième chapitre aborde nos derniers développements concernant 

l’utilisation des systèmes neuro-flous pour le réglage des courants rotoriques 

de la DFAM. Ce travail permet l’exploitation des capacités d’apprentissage 

des réseaux de neurones d’une part et les capacités de raisonnement de la 

logique floue d’autre part. Les résultats de simulation obtenus et leurs 

discussions sont ainsi présentés. 

   Nous terminons par une conclusion générale sur l'ensemble de cette étude 

et nous proposons des perspectives de travail. 
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CHAPITRE I 

ETAT DE L’ART DE LA MACHINE  

ASYNCHRONE A DOUBLE ALIMENTATION 
 
 
 

 

 

 
 
 
 

 
 
 
I.1. Introduction : 

   La Machine Asynchrone à Double Alimentation (DFAM) a fait l’objet de 

nombreuses recherches principalement dans son fonctionnement en 

génératrice pour des applications d’énergie renouvelable. 

   Dans ce chapitre, nous allons présenter l'état de l'art des ensembles 

DFAM-Convertisseurs utilisés dans différentes applications en regroupant 

l'ensemble des travaux, en articles ou contenus de thèses, que nous avons 

choisis de sélectionner pour commencer notre étude.  

   Après avoir présenté les études antécédentes, nous allons choisir par la 

suite la configuration et la stratégie de commande qui nous intéressent pour 

notre travail. 
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I.2. Machine Asynchrone à Double Alimentation : 

   La machine asynchrone à double alimentation présente un stator analogue 

à celui des machines triphasées classiques (asynchrone à cage ou 

synchrone) constitué le plus souvent de tôles magnétiques empilées munies 

d’encoches dans lesquelles viennent s’insérer les enroulements. L’originalité 

de cette machine provient du fait que le rotor n’est plus une cage d’écureuil 

coulée, mais constitué de trois bobinages connectés en étoile dont les 

extrémités sont reliées à des bagues conductrices sur lesquelles viennent 

frotter  des balais lors de la rotation de la machine, [1].  

   En comparaison avec la machine asynchrone à cage, la DFAM permet 

d’avoir une plage de vitesse de rotation variable de ±30% autour de la vitesse 

de synchronisme. 

I.3. Modes de fonctionnement de la DFAM : 

I.3.1. Fonctionnement en moteur hypo-synchrone :  

   La puissance est fournie par le réseau au stator, et la puissance de 

glissement transite par le rotor pour être réinjectée au réseau. On a donc un 

fonctionnement moteur en dessous de la vitesse de synchronisme, figure 

(I.1). La machine asynchrone à cage classique peut fonctionner ainsi mais la 

puissance de glissement est alors dissipée en pertes Joule dans le rotor. 
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Pm 

w 

Fig. I.1. Fonctionnement de la DFAM en  
moteur hypo-synchrone 
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I.3.2. Fonctionnement en moteur hyper-synchrone :  

   La puissance est fournie par le réseau au stator et la puissance de 

glissement est également fournie par le réseau au rotor. On a donc un 

fonctionnement moteur au dessus  de la vitesse de synchronisme, figure 

(I.2). La machine à cage classique ne peut fonctionner dans ce régime. 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

I.3.3. Fonctionnement en génératrice hypo-synchrone : 

   La puissance est fournie au réseau par le stator. La puissance de 

glissement est aussi fournie par le stator. Le rotor absorbe la puissance du 

glissement et la direction du champ magnétique est identique à celle du 

champ du stator. On a donc un fonctionnement générateur en dessous de la 

vitesse de synchronisme, figure (I.3). La machine asynchrone à cage 

classique ne peut fonctionner dans ce régime. 
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Fig. I.2. Fonctionnement de la DFAM en  
moteur hyper-synchrone 
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Fig. I.3. Fonctionnement de la DFAM en  
génératrice hypo-synchrone 
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I.3.4. Fonctionnement en génératrice hyper-synchrone : 

   La puissance est alors fournie au réseau par le stator et la puissance de 

glissement est récupérée via le rotor pour être réinjectée au réseau. On a 

donc un fonctionnement générateur au dessus de la vitesse de 

synchronisme, figure (I.4). La machine à cage classique peut avoir ce mode 

de fonctionnement, mais dans ce cas la puissance de glissement est dissipée 

en pertes Joule dans le rotor, [2-3]. 

    

 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

   Avant d’aborder l’étude et la commande de la machine asynchrone à 

double alimentation, un état de l’art des travaux effectués s’intéressant à 

cette machine sera présenté. Le bilan de cette synthèse bibliographique 

dégage les principaux points d’étude de la DFAM et permet de situer ce 

travail par rapport à ceux déjà effectués et de définir les voies de recherche 

vers lesquelles il s’oriente. 

   Les catégories d’étude qui nous intéressent sont les études traitant la 

stratégie de commande pour chaque configuration et construction de la 

DFAM. 

 

 

  

Ps Pr 

Pm 

w 

Fig. I.4. Fonctionnement de la DFAM en  
génératrice hyper-synchrone 
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I.4. Configuration du mode de fonctionnement et stratégie de 

commande de la DFAM : 

   Dans cette partie, nous allons présenter trois configurations du mode de 

fonctionnement de la DFAM. Pour chaque configuration nous allons exposer 

les travaux de recherches des auteurs concentrés sur le type d’alimentation 

et la stratégie de commande utilisée.        

I.4.1. Fonctionnement en moteur avec un seul convertisseur :    

   Dans ce type de fonctionnement, le stator est relié au réseau à fréquence 

et tension constantes, tandis que le rotor est relié à son propre convertisseur 

qui peut être un cycloconvertisseur ou un onduleur. Cette solution permet 

de réduire fortement la puissance du convertisseur. La figure (I.5) présente le 

schéma de principe de cette catégorie de DFAM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Dans [4], HELLER présente la DFAM comme étant la solution du futur 

pour les industries de pompage. Il évalue la stabilité de la DFAM à l'aide de 

la méthode des petites variations autour d'un point de fonctionnement. Cette 

approche lui permet de tracer le lieu des pôles du système.  

 

 

Fig. I.5. Schéma d'un système utilisant une DFAM en moteur  

alimenté par un seul convertisseur 

DFAM 

Pmec 

Redresseur Onduleur 

ω 

Réseau Puissance électrique fournie au stator 

Puissance électrique fournie au rotor 
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   Le mode de fonctionnement retenu est un fonctionnement moteur (figure 

I.5) dont le stator est connecté au réseau et le rotor relié à un onduleur dont 

le contrôle est assuré par l'orientation du flux statorique. Il présente ensuite 

des résultats expérimentaux réalisés avec une machine de 33 kW. 

   Dans [5-7], MOREL assure que le fait de relier le stator au réseau et 

d’alimenter le rotor à travers un onduleur permet de dimensionner la 

puissance du convertisseur utilisé au rotor à 20% de la puissance 

mécanique maximale. Il effectue un contrôle du type champ orienté. Afin 

d’obtenir un moteur ou un générateur à vitesse variable, il propose de passer 

par trois étapes : mode 1, démarrer le moteur avec les enroulements 

statoriques en court-circuit ; mode 2, connecter le stator au réseau ; mode 3, 

alimenter la DFAM à tension et fréquence fixes au stator et par un 

convertisseur au rotor. Le fonctionnement du système durant les différents 

modes est démontré avec validation par les résultats expérimentaux.  

   Dans [8], HOPFENSPERGER  propose l’étude d’une DFAM dans un 

fonctionnement en mode moteur et vise des applications nécessitant une 

variation de la vitesse de rotation. Dans le cas de l’absence du capteur de 

position, il propose deux façons pour déterminer l’angle de rotation du 

repère tournant (orienté suivant le flux au stator) : une première basée sur la 

mesure et l’expression des courants statoriques dans le repère tournant, la 

seconde nécessite la mesure des puissances active et réactive statoriques. 

Son étude est validée par des résultats expérimentaux.  

   Dans [9], l’auteur reprend la même étude mais en appliquant, cette fois-ci, 

la théorie du champ orienté au flux rotorique commun. Des nouveaux 

résultats expérimentaux sont présentés.  

I.4.2. Fonctionnement en moteur avec deux convertisseurs : 

   Ce type d’alimentation peut prendre différentes formes : 

- Deux onduleurs alimentés par leurs propres redresseurs conformément à 

la figure (I. 6); 

- Deux onduleurs alimentés en parallèle par un redresseur commun; 

- Deux cycloconvertisseurs. 
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   Dans [10-13], l’étude que présente LECOCQ concerne  le cas où le rotor et 

le stator sont connectés à deux onduleurs indépendants (Figure I.6). Il 

préfère la théorie du champ orienté appliqué au flux statorique et impose la 

vitesse, le flux, le facteur de puissance et le glissement.  

   Dans [12], l’auteur part du principe que la DFAM offre quatre degrés de 

liberté : le flux, le couple, la fréquence et le facteur de puissance et procède à 

un contrôle indirect du flux d’entrefer en introduisant un courant 

magnétisant. La régulation des courants est effectuée par la suite. Il 

présente par la suite les résultats expérimentaux de cette étude. 

   Dans [14], VIDAL reprend la commande vectorielle présentée par LECOCQ. 

Il essaie d’élaborer de nouvelles lois de commande linéaire et non linéaire à 

partir d’un modèle d’état basé tout d’abord sur les courants puis sur les flux. 

L’alimentation de la DFAM est assurée par un onduleur à MLI. En analysant 

le comportement de la DFAM en régime permanent, il parvient à déterminer 

les couplages mis en jeu dans la modélisation choisie. Il  adopte une loi de 

répartition de puissance et impose une fréquence minimale 

 

Fig. I.6. Schéma d'un système utilisant une DFAM en moteur  

alimenté par deux convertisseurs 
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Redresseur2Onduleur2
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Puissance électrique fournie au stator 

Puissance électrique fournie au rotor 
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de fonctionnement. Pour la commande linéaire, il conclue que la 

modélisation par flux présente de meilleurs résultats. Quant au cas non 

linéaire, il opte pour la commande par modes glissants. En conclusion, il 

affirme que cette stratégie donne de très bons résultats vis-à-vis de la 

commande linéaire. 

   MASMOUDI dans son article [15], considère une DFAM avec deux 

alimentations variables et indépendantes : l’une au stator, l’autre au rotor. Il 

centre son intérêt aux échanges énergétiques entre les enroulements 

rotoriques et statoriques dans l’entrefer. Il en fait un bilan pour les 

fonctionnements en moteur, en générateur ou en frein. L’auteur propose 

enfin une étude de la stabilité en analysant les valeurs propres de la matrice 

dynamique en fonction des variations des paramètres électriques. 

   Dans [16], DRID présente une nouvelle approche pour contrôler une DFAM 

alimentée par deux onduleurs de tension au stator comme au rotor. Son 

approche est basée sur un contrôle à double orientation du flux statorique et 

rotorique. L’orthogonalité entre les deux flux, qui doit être impérativement 

observée, conduit à une commande linéaire et découplée de la machine avec 

une optimisation du couple. Par la suite l’auteur présente les résultats de 

simulations de son étude. 

   RAMUZ dans sa thèse [17], propose d'utiliser une configuration de la 

DFAM pour un fonctionnement moteur dans des applications telles que la 

traction où la "première transformation de l'acier". Les enroulements 

statoriques et rotoriques de la DFAM sont alimentés par deux onduleurs 

indépendants. Il utilise un contrôle vectoriel à orientation de flux. Dans un 

premier temps, il présente des résultats expérimentaux avec un contrôle 

basé sur un repère tournant lié au flux statorique; dans un deuxième temps, 

le contrôle est basé sur une orientation du repère suivant le flux d'entrefer. 

Ces résultats expérimentaux ont été obtenus sur une maquette dont le 

moteur a une puissance de 1.5 kW. 
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I.4.3. Fonctionnement en génératrice :   

   Dans ce type de fonctionnement, le stator est relié au réseau et un 

convertisseur alimente le rotor comme nous le montre la figure (I.7). Cette 

solution permet de fournir une tension et une fréquence fixes même lors 

d’une fluctuation de la vitesse. Dans ce cas la plus grande partie de la 

puissance est directement distribuée au réseau par le stator et moins de 

30% de la puissance totale passe par le convertisseur de puissance à travers 

le rotor. Ceci donne l’occasion d’utiliser des convertisseurs plus petits et 

donc moins coûteux, [18-20]. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dans [21], PERESADA place son étude dans le contexte d'un fonctionnement 

en mode générateur de la DFAM. Les enroulements statoriques sont reliés au 

réseau, le rotor est connecté à un onduleur de tension. Il propose de faire 

une régulation "asymptotique" des puissances active et réactive statoriques 

par le biais d'une régulation des courants actif et magnétisant statoriques. Il 

se place dans un repère tournant lié à la tension statorique. Pour rester 

dans le cas le plus général possible, il précise qu'il ne négligera pas les 

termes   résistifs. Il  démontre  à   travers  des  tests   expérimentaux  et  des  

 

DFAM 

Pmec 

Redresseur Onduleur 

ω 

Réseau Puissance électrique fournie au réseau 

Puissance électrique fournie au rotor 

Fig. I.7. Schéma d'un système utilisant une DFAM en alternateur 

alimenté par un seul convertisseur 
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simulations que le système est robuste face à des variations paramétriques 

et face à une erreur de la mesure de la position mécanique du rotor.  

   PENA dans [22-24], présente l’étude de la DFAM en fonctionnant 

génératrice associée à une éolienne. Les enroulements statoriques sont reliés 

à un réseau triphasé, une association redresseur MLI- onduleur MLI au 

rotor. L’avantage d’une telle structure est qu’elle permet le réglage 

indépendant des puissances fournies par l’alimentation et le fonctionnement 

dans une grande plage de vitesse.  

   Dans [25], HOFMANN propose une application éolienne de la DFAM en 

fonctionnement générateur dont les enroulements statoriques sont 

connectés au réseau tandis que les enroulements rotoriques sont reliés à un 

onduleur. Il présente une courbe de couple mécanique en fonction de la 

vitesse. Il part de l'hypothèse que sa machine est pilotée par un contrôle 

vectoriel basé sur l'orientation du flux statorique. Il analyse par les 

simulations des variations des courants, des pertes et des flux. Il démontre 

que son contrôle, qui doit minimiser les pertes, est performant.  

   KELBER, dans son article [26], étudie le fonctionnement de la DFAM en 

génératrice entraînée par une turbine hydraulique et en moteur, entraînant 

une pompe. Il présente une étude de la stabilité de la machine ainsi que le 

principe de commande en courant des deux onduleurs. L’auteur conclut que 

la DFAM en génératrice possède des pôles à faible amortissement avec une 

pulsation propre proche de la fréquence du réseau, toutefois le choix d’une 

faible bande passante pour les boucles de courant élimine ce problème. Il 

montre qu’avec la DFAM en génératrice, il est possible de travailler dans les 

quatre quadrants avec une commande découplée de la vitesse et des 

puissances. Des résultats expérimentaux sont présentés. 

   Dans un second article [27], l’auteur présente les différentes structures 

adoptées pour la génération de l’énergie électrique avec un entraînement 

éolien ou hydraulique. Cette comparaison l’amène à opter pour la DFAM 

comme solution optimale. 
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   POITIERS dans sa thèse [1], étudie une DFAM où le stator est connecté au 

réseau et le rotor relié à un onduleur. Il établit une commande du type 

vectorielle avec un référentiel tournant lié au flux statorique. L’étude porte 

sur la comparaison entre un correcteur PI classique et un correcteur 

adaptatif type RST. Ces correcteurs visent les régulations du flux statorique 

et du couple. Les réponses temporelles données par les deux types de 

correcteurs sont ensuite comparées. Les critères sont la recherche de la 

puissance active optimale, l’adaptation face à une variation de vitesse 

brutale et la robustesse face aux variations des paramètres électriques. Les 

conclusions prouvent que le régulateur RST donne des résultats meilleurs en 

terme de robustesse vis-à-vis des variations paramétriques. 

   Le travail effectué le long de cette thèse est consacré à la commande de la 

DFAM en fonctionnement génératrice non autonome alimentée par un 

onduleur de tension au rotor, alors que le stator est directement connecté au 

réseau. Le facteur de puissance est contrôlé de sorte qu’il soit unitaire en 

régime permanent du côté statorique. En premier lieu la stratégie de 

commande par orientation du flux statorique sera appliquée à la DFAM. 

C’est une commande basée sur la poursuite du couple (torque tracking 

control). Le couple électromagnétique de référence est imposé négatif pour 

avoir le mode générateur, et par conséquence le flux de référence est une 

fonction de ce couple de référence. Par la suite des techniques de 

l’intelligence artificielle seront  appliquées.   

I.6. Conclusion :  

   Dans ce chapitre, nous avons présenté la DFAM sous toutes ses 

configurations et les performances qui lui permettent d’occuper un large 

domaine d’application, soit dans les entraînements à vitesse variables 

(fonctionnement moteur), ou dans les applications à vitesse variable et à 

fréquence constante (fonctionnement générateur).  
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   Au cours de notre recherche bibliographique nous avons balayé un grand 

nombre d’études et de travaux effectués sur la DFAM. Ces études portent 

principalement sur son fonctionnement en génératrice, dans le domaine des 

énergies renouvelables, ou sur son fonctionnement en moteur avec une 

grande variété de modes d’alimentation et de contrôle.  

   Nous avons orienté notre étude sur l'utilisation d'une DFAM en 

fonctionnement génératrice non autonome. Il s'agit d'une configuration 

utilisant un onduleur au rotor, le stator est connecté directement au réseau. 

   Pour bien exploiter la machine à double alimentation dans un tel domaine 

d’application, la modélisation et la commande sont nécessaires. Le prochain 

chapitre est consacré à la modélisation et la commande vectorielle de la 

DFAM. 
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CHAPITRE II 

MODELISATION ET COMMANDE VECTORIELLE 

DE LA DFAM 

 

 

 

II.1. Introduction : 

   La commande vectorielle par orientation du flux présente une solution 

attractive pour réaliser de meilleures performances dans les applications à 

vitesse variable pour le cas de la machine asynchrone double alimentée 

aussi bien en fonctionnement générateur que moteur, [1-4]. 

   Afin de bien comprendre la méthodologie développée lors de la 

détermination de l’algorithme de la commande vectorielle, une modélisation 

de la machine asynchrone à double alimentation semble nécessaire, [5]. 

   La modélisation d’une machine électrique est une phase primordiale de 

son développement, [6]. Les progrès de l’informatique et du génie des 

logiciels permettent de réaliser des modélisations performantes et 

d’envisager l’optimisation des machines électriques. Dans ce chapitre, la 

modélisation et la commande vectorielle de la DFAM seront présentées.  

II.2. Hypothèses simplificatrices pour la modélisation de la DFAM : 

   On adopte les hypothèses simplificatrices qui tout en permettant de 

simplifier notablement les calculs, conduisent à des résultats suffisamment 

précis pour la plupart des applications; ces hypothèses sont les suivantes : 
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- L’entrefer est d’épaisseur uniforme et l’effet d’encochage est négligeable; 

- La saturation du circuit magnétique, l’hystérésis et les courant de Foucault  

sont négligeables; 

- Les résistances des enroulements ne varient pas avec la température et  

l’effet de peau est négligé; 

- On admet de plus que la f.m.m créée par chacune des phases des deux 

armatures est à répartition sinusoïdale. 

II.3. Modèle triphasé de la DFAM : 

   La DFAM est représentée schématiquement par la figure (II.1) : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Les équations électriques de la DFAM sont données par : 

Pour le stator : 

 [ ] [ ] [ ] [ ]ssss dt
diRV Ψ+⋅=                                          (II.1) 

Avec : [ ] [ ]Tcsbsass VVVV =  : vecteur tension statorique; 

  [ ] [ ]Tcsbsass iiii =   : vecteur courant statorique; 

 [ ] [ ]Tcsbsass ΨΨΨΨ =  : vecteur flux total statorique; 

 [ ]















=

s

s

s

s

R
R

R
R

00
00
00

 : matrice résistances du stator. 

 

Fig. II.1. Représentation schématique de la DFAM 

vra 

vrb 
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Pour le rotor on a [7-8]: 

  [ ] [ ] [ ] [ ]rrrr dt
diRV Ψ+⋅=                          (II.2) 

Avec :  [ ] [ ]Tcrbrarr VVVV =  : vecteur tension rotorique; 

   [ ] [ ]Tcrbrarr iiii =   : vecteur courant rotorique; 

  [ ] [ ]Tcrbrarr ΨΨΨΨ =  : vecteur flux total rotorique; 

   [ ]















=

r

r

r

r

R
R

R
R

00
00
00

 : matrice résistances du rotor. 

Les équations magnétiques de la DFAM sont données par : 

pour le stator :  

  [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]rsrssss iMiL ⋅+⋅=Ψ                                          (II.3) 

pour le rotor : 

  [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]s
T

srrrrr iMiL ⋅+⋅=Ψ                                 (II.4) 

avec : 

  [ ]ssL  : matrice d’inductances statoriques; 

  [ ]rrL  : matrice d’inductances rotoriques; 

  [ ]srM  : matrice d’inductances mutuelles du couplage stator-rotor. 

Où : 

  [ ]
 
 =  
  

s s s

ss s s s

s s s

L M M
L M L M

M M L
                         (II.5) 

  [ ]
 
 =  
  

r r r

rr r r r

r r r

L M M
L M L M

M M L
                                         (II.6) 
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[ ] [ ]

4 2cos cos( ) cos( )
3 3

2 4cos( ) cos cos( )
3 3

4 2cos( ) cos( ) cos
3 3

π πθ θ θ

π πθ θ θ

π πθ θ θ

 − − 
 
 = = ⋅ − − 
 
 − −
  

T
sr sr srM M M               (II.7) 

Les équations (II.3) jusqu a (II.7) peuvent être formulées en bloc de matrices 

comme suit : 

[ ]
[ ]

[ ] [ ]
[ ] [ ]

[ ]
[ ]     

     Ψ
= ⋅     Ψ     

s ss sr s

r sr rr r

L M i
M L i

              (II.8) 

En faisant substituer les matrices de flux dans (II.1) et II.2) par les matrices 

des inductances obtenues en (II.3) et (II.4), on aboutit à : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]( )rsrssssss iM
dt
di

dt
dLiRV ⋅+⋅+⋅=                            (II.9) 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]( )s
T

srrrrrrr iM
dt
di

dt
dLiRV ⋅+⋅+⋅=                     (II.10) 

   Il est clair que les équations (II.13) et (II.14) sont à coefficients variables, 

puisque la matrice des mutuelles inductances contient des terme qui sont 

fonction de θ, donc fonction du temps. C’est cela justement qui rend la 

résolution analytique de ce système d’équations très difficile. Ceci nous 

conduit à l’utilisation de la transformation de Park qui permettra de rendre 

ces paramètres indépendants de la position θ (constants).  

 
II.4. Transformation de Park : 

   La transformation de Park, appelée souvent transformation des deux axes, 

fait correspondre aux variables réelles leurs composantes homopolaires 

(indice O), d’axe direct (indice V), et d’axe en quadrature (indice W). 

Dans le cas d’un système de courant (ou tension ou flux), cette 

transformation s’écrit :  
















=
















−

W

V

O

a

c

b

a

x
x
x

)(P
x
x
x

θ1                                         (II.11) 
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La variable x peut être une tension, un courant ou un flux. 

Où θa est l’écart angulaire arbitraire entre l’axe d’une phase dans l’une des 

armatures (stator ou rotor) et l’axe d’observation V. 

La matrice de transformation )(P aθ est donnée par : 

 























−−−−−

−−=

)sin()sin(sin

)cos()cos(cos)(P

aaa

aaaa

3
4

3
2

3
4

3
2

2
1

2
1

2
1

3
2

πθπθθ

πθπθθθ                                  (II.12) 

Son inverse est donné par : 






















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−−−

−

=−

)sin()cos(

)sin()cos(

sincos

)(P

aa

aa

aa

a

3
4

3
4

2
1

3
2

3
2

2
1
2

1

3
21

πθπθ

πθπθ

θθ

θ                        (II.13) 

 

II.5. Application de la transformation de Park à la DFAM : 

II.5.1. Equations électriques de la DFAM dans le repère (V, W ) : 

   En appliquant la transformation de Park pour les deux équations 

électriques (II.1) du stator et (II.2) du rotor, on aura : 

Pour le stator : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] ))(P(
dt
di)(PRV)(PV sOVWasOVWassOVWas Ψθθθ ⋅+⋅⋅=⋅= −−− 111           (II.14) 

 

En multipliant à gauche par )(P aθ ; on aura : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]sOVWaasOVWsOVWssOVW ))(P(
dt
d)(P)

dt
diRV ΨθθΨ ⋅






⋅++⋅= −1            (II.15) 

avec : 

aaaa )(
dt
d))(P(

dt
d)(P ωθθθ ⋅
















−=






⋅
















−=






⋅ −

010
100

000

010
100

000
1                   (II.16) 
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Où : 

dt
d a

a
θ

ω = , vitesse de rotation du référentiel d’observation. 

Dans la littérature spécialisée, la matrice définie dans (II.16) notée : 
















−=
010
100

000
J ; est appelée matrice de rotation. 

De ce qui précède, on aboutit à : 
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d
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

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

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

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

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
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

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





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




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






Ψ
Ψ
Ψ

ω
Ψ
Ψ
Ψ

010
100

000
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00

                (II.17) 

 

   On obtient finalement le système d’équations de Park qui constitue ainsi 

un modèle électrique dynamique pour l’enroulement biphasé équivalent de 

l’enroulement triphasé statorique avec la remarque que la composante 

homopolaire du flux ne produit pas de f.e.m. Le résultat déjà bien connu, il 

n’y a pas de f.m.m tournante homopolaire. 














⋅++⋅=

⋅−+⋅=

+⋅=

VsaWsWssWs

WsaVsVssVs

OsOssOs

dt
diRV
dt
diRV

                 
dt
diRV

ΨωΨ

ΨωΨ

Ψ

                          (II.18) 

Sous forme vectorielle, cela donne : 

sa
s

sss J
dt

d
iRV Ψω

Ψ
⋅++⋅=                  (II.19) 

Pour le rotor : 

De la même manière, en remplaçant l’indice "s" (du stator), par l’indice "r" 

(du rotor), et la matrice de  transformation de Park P(θa)  dans le cas du 

stator, par la matrice  P(θa-θ) dans le cas du rotor, puisque (θa-θ) est l’angle 

que fait l’axe "V" du système fictif biphasé avec l’axe ar du système d’axe réel 

triphasé des enroulements rotoriques. 

On aura : 

        [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]rOVWaarOVWrOVWrrOVW ))(P(
dt
d)(P)

dt
diRV ΨθθθθΨ ⋅






 −⋅−++⋅= −1      (II.20) 
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Ou bien : 
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O
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      (II.21) 

 

avec : 
dt
dθω = , 

soit : θr = (θa - θ), 

on aura : 














⋅++⋅=

⋅−+⋅=

+⋅=

VrrWrWrrWr

WrrVrVrrVr

OrOrrOr

dt
diRV
dt
diRV

                 
dt
diRV

ΨωΨ

ΨωΨ

Ψ

                               (II.22) 

Sous forme vectorielle, cela donne : 

 

rr
r

rrr J
dt

diRV Ψω
Ψ

⋅++⋅=                        (II.23) 

 

II.5.2. Equations magnétiques de la DFAM dans le repère (V, W ) : 

Pour le stator : 

En multipliant l’équation (II.3) à gauche par P(θa), on aura : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]rsrasssasa iM)(PiL)(P)(P ⋅+⋅⋅=⋅ θθΨθ                 (II.24) 

Après avoir développé les calculs, on aboutit à l’expression des flux 

statoriques suivant les axes V et W : 
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

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
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

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Ψ
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Vs
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s
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i
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0
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i
i
i

L00
0L0
00L

               (II.25) 

Où : 

Ls = ls- Ms : inductance cyclique propre statorique. 

M = 3/2(Msr) : inductance mutuelle cyclique entre le stator et le rotor. 
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LOs = ls+2Ms : inductance homopolaire statorique. 

Pour le rotor : 

En multipliant l’équation (II.4) à gauche par P(θa), on aura : 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]srrrrrrrrr iM)(PiL)(P)(P ⋅+⋅⋅=⋅ θθΨθ              (II.26) 

Après avoir développé les calculs, on aboutit à l’expression des flux 

rotoriques suivant les axes V et W : 


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
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
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
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

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
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

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Ψ
Ψ

               (II.27) 

Où : 

Ls = ls- Ms : inductance cyclique propre rotorique. 

M = 3/2(Msr) : inductance mutuelle cyclique entre le stator et le rotor. 

LOs = ls+2Ms : inductance homopolaire rotorique. 

La machine asynchrone à double alimentation peut être représentée par la 

relation matricielle suivante : 
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              (II.28) 

Sachant que les composantes homopolaires sont nulles, l’équation (II.28) 

devient : 
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                                     (II.29) 
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Ou bien : 











⋅+⋅=
⋅+⋅=
⋅+⋅=
⋅+⋅=

WsWrrWr

VsVrrVr

WrWssWs

VrVssVs

iMiL
iMiL
iMiL
iMiL

Ψ
Ψ
Ψ
Ψ

              (II.30) 

Aussi pour les deux équations (II.18) et (II.22), [8] : 
















⋅++⋅=

⋅−+⋅=

⋅++⋅=

⋅−+⋅=

VrrWrWrrWr

WrrVrVrrVr

VsaWsWssWs

WsaVsVssVs

dt
diRV
dt
diRV
dt
diRV
dt
diRV

ΨωΨ

ΨωΨ

ΨωΨ

ΨωΨ

                      (II.31) 

Le système d’équations (II.31), représente le modèle général de la DFAM dans 

le système d’axe (V, W). 

II.5.3. Couple et équation mécanique dans le repère (V, W) : 

L’expression du couple électromagnétique peut être donnée par : 

)ii(
L
MpC WrVsVrWs

s
e ⋅−⋅⋅= ΨΨ                                       (II.32) 

L’équation mécanique est donnée par l’expression suivante : 

ΩΩ
⋅−−= fCC

dt
dJ re                                        (II.33) 

Remarque : 

Dans notre cas (DFAM), le couple électromagnétique Ce est négatif (mode 

générateur); et le couple Cr est le couple d’entraînement  généré par un 

moteur extérieur. 

II.5.4. Choix du référentiel : 

   Il existe pratiquement trois possibilités pour le choix de l’orientation du 

repère d’axes (V, W) : 

1. repère (V, W) lié au stator θa = 0, alors ωa = 0, les indices "V " et "W " 

deviennent "α " et  "β ". 

2. repère (V, W) lié au rotor θa = θ, alors ωa  = ω, les indices "V " et "W " 

deviennent "x " et "y ". 
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3. repère (V, W) lié au champ tournant θa = θs, alors ωa = ωs, les indices 

"V " et "W " deviennent "d " et "q ". 

   Dans tout nos travaux, nous nous intéressons à une orientation du repère 

(V-W) suivant le champ tournant (d-q). Dans ce cas les équations de la 

DFAM sont représentées par : 

qssdsdssds dt
diRV ΨωΨ ⋅−+⋅=                           (II.34) 

dssqsqssqs dt
diRV ΨωΨ ⋅++⋅=                           (II.35) 

qrrdrdrrdr dt
diRV ΨωΨ ⋅−+⋅=                       (II.36) 

drrqrqrrqr dt
diRV ΨωΨ ⋅++⋅=                       (II.37) 

Les composantes des flux statoriques et rotoriques sont données par : 

drdssds iMiL ⋅+⋅=Ψ                             (II.38) 

qrqssqs iMiL ⋅+⋅=Ψ                             (II.39) 

dsdrrdr iMiL ⋅+⋅=Ψ                             (II.40) 

qrqssqr iMiL ⋅+⋅=Ψ                         (II.41) 

avec:   ωr =  ωs- ω, et ω = p.Ω 

L’équation  du couple sera donc : 

)ii(
L
MpC qrdsdrqs

s
e ⋅−⋅⋅= ΨΨ              (II.42) 

Les puissances active et réactive statoriques sont représentées par : 

)iViV(Q

)iViV(P

qsdsdsqss

qsqsdsdss

−=

+=

2
3
2
3

                                                                                          (II.43)    

   Pour la machine asynchrone à double alimentation les variables de 

contrôle sont les tensions statoriques et rotoriques. En considérant les flux 

statoriques et les courant rotoriques comme des vecteurs d’état, alors le 

modèle de la DFAM est décrit par l’équation d’état suivante : 

BuAx
dt
dx

+=                                                                                                         (II.44) 
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Où : [ ]Tqsdsqrdr iix ΨΨ=  ; [ ]Tqrdrqsds VVVVu =  

avec : 
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          (II.45) 

Ou bien : 

 dsdrsqssdss
ds VMi

dt
d

+++−= αΨωΨα
Ψ

                      (II.46) 

qsqrsdssqss
qs VMi

dt
d

++−−= αΨωΨα
Ψ

                        (II.47) 

dr
r

dsqsdssqrrdrr
dr VVpii

dt
di

σ
βΨωβΨβαωγ 1

+−−++−=                       (II.48) 

qr
r

qsdsqssdrrqrr
qr VVpii

dt
di

σ
βΨωβΨβαωγ 1

+−++−−=                       (II.49) 

Avec : 

αs = Rs/Ls ;  σr = Lr(1-M2/LsLr) ; β= M/(Ls.σr) ; γr=Rr/σr+(RsM2)/Ls
2σr ; µ = 3M/2Ls. 

p : nombre de paires de pôles.  

II.6. Principe de la commande vectorielle de la DFAM : 

   Dans la commande vectorielle, la DFAM est contrôlée d’une façon analogue 

à la machine à courant continu à excitation séparée. Dans tous nos travaux, 

nous nous intéressons à une commande en tension avec orientation du 

repère (d-q) suivant la tension statorique Vs.  

C'est-à-dire  que le référentiel  (d-q) lié au champ tournant est choisi de telle 

façon que l’axe d coïncide avec la direction de la tension Vds, (Vqs=0). 

   Pour que l’orientation de la tension statorique soit équivalente à 

l’orientation du flux statorique, il faut que le facteur de puissance soit 

unitaire en régime permanent du côté statorique. La figure (II.2) illustre le 

diagramme de contrôle du facteur de puissance, [9].  

   Pour cette condition, il suffit d’imposer la composante en quadrature du 

courant statorique  nulle (iqs = 0). 
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Aussi Ψs est aligné suivant l’axe q, lié au champ tournant, C'est-à-dire 

(Ψds=0). Et la composante Ψqs= Ψ*. Donc c’est une orientation du flux 

statorique suivant l’axe q, [8-14]. 

          Le couple électromagnétique de référence Ce* est imposé négatif (mode 

générateur), donc le flux de référence est une fonction de ce couple de 

référence. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Le principe d’orientation de la tension et du flux statoriques est illustré dans 

la figure (II.3). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Fig. II.3. Orientation de la tension et du flux statoriques 
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Fig. II.2. Diagramme de contrôle du facteur de puissance 
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L’expression du couple électromagnétique peut être écrite sous la forme : 

*
dr

*
qs

*
e iC ⋅= Ψµ                             (II.50) 

 

De cette équation, on peut tirer la composante direct du courant rotorique 

de référence comme suit :  

*
qs

*
e*

dr
C

i
Ψµ

=                              (II.51) 

En remplaçant  cette valeur de *
dri  dans  l’équation (II.46), et après 

l’orientation  du flux statorique nous arrivons à : 

*

*

sds
*

s
CeMV
Ψµ

αΨω −−=                  (II.52) 

C’est une équation de deuxième degré, sa solution donne le flux de 

référence suivant, [15-16] :      

( )
s

*
ssdsds* CeR)/(VV

ω
ω

Ψ
2

3242 −−−
=                          (II.53) 

avec :   Vds = Vs=Um . 

Remplaçant (II.53) dans l’équation (II.47) nous trouvons : 

( )**
s

s

*
qr M

i ΨΨα
α

&+=
1                  (II.54) 

Si nous tenons compte du fait que la DFAM est alimentée par un onduleur 

de tension au rotor et le stator connecté au réseau, les régulateurs de 

courants rotoriques fournirent les tensions rotoriques de référence qui sont 

exprimées sous la forme : 

( ) rds
*r

dr
c

dr
*
dr /VVVV σβΨβω +++=                           (II.55)

 ( ) r
*

s
r

qr
c

qr
*
qr /VVV σΨβα−+=                             (II.56) 

avec :   c
rq

c
rd V,V  : tensions de compensation; 

 r
rq

r
rd V,V  : tensions à la sortie du régulateur. 
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   Le couplage qui existe entre les deux axes est éliminé en général par une 

méthode de compensation classique. Celle-ci consiste à faire la  régulation 

des courants  en négligeant  les termes de couplage; ces derniers seront 

rajoutés à la sortie des régulateurs des courants rotoriques afin d’obtenir les 

tensions de référence qui devront attaquer l’onduleur de tension.             

   Les termes de couplage sont définis de telle sorte que les tensions restent 

en relation de premier ordre avec les composantes des courants, donc : 

qrr
c

dr iV ω−=                    (II.57) 

drr
c

qr iV ω+=                                                                                    (II.58) 

Les sorties des régulateurs sont : 

dt
di

iV
*
dr*

drr
r

dr += γ                   (II.59) 

dt
di

iV
*
qr*

qrr
r

qr += γ                   (II.60) 

Le schéma de commande complet est illustré dans la figure (II.4) : 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 
Fig. II.4. Schéma bloc global de la commande vectorielle de la DFAM 
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II.7. Alimentation de la DFAM : 

   Le long de tout notre travail, les différentes structures de commande sont 

constituées de l’association d’une machine asynchrone à double 

alimentation avec un onduleur de tension. La tension de sortie de ce dernier 

est contrôlée par une technique de modulation de largeur d’impulsion (MLI). 

L’association redresseur-filtre-onduleur de tension est représentée dans la  

figure (II.5).   

 

 

 

 

 

 

 

 

      

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Les machines électriques sont alimentées par l’intermédiaire des 

convertisseurs électroniques de puissance (Fig. II.5). L’onduleur de tension 

avec onde porteuse est utilisé pour la commande vectorielle des machines 

électriques. 

 

Fig. II.5.  Association redresseur-filtre-onduleur  
de tension à MLI  
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   Le bloc de commande du convertisseur reçoit les tensions de référence 

pour les trois phases. Ces tensions sont comparées avec un signal dents de 

scie, et en fonction du signal d’erreur, on commande les semi-conducteurs 

de l’onduleur. Le mode de fonctionnement est très simple : 

• si Vref > Vp    - le transistor supérieur du bras de pont conduit, 

• si Vref < Vp    - le transistor inférieur du bras de pont conduit. 

où Vref représente une des trois tensions de référence et Vp représente le 

signal dents de scie ou l’onde porteuse.  

Ce type de commande est appelé commande par modulation de largeur 

d’impulsion (MLI) ou (PWM en anglais). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

 

 

 

    

 

 

 

 

 

 

Fig. II.6. Principe de la commande MLI et enveloppes de tensions 
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   La Figure (II.6) représente le principe de la commande MLI et quelques 

enveloppes des tensions. Sur cette figure, Vh est la tension homopolaire qui 

peut s’exprimer par : 

( )coboaoNoh VVVVV ++==
3
1                                (II.61) 

   La commande MLI présente l’avantage d’une fréquence constante de 

commutation, qui est fixée par la fréquence de l’onde porteuse. Le schéma 

Simulink pour ce type d’onduleur est présenté dans la Figure (II.7). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
   La DFAM et le réseau électrique sont des systèmes continus, mais le 

convertisseur électronique est un système discret. Comme on le voit dans la 

figure (II.7), le schéma Simulink du convertisseur est assez compliqué et il 

s’avère gourmand en temps de calcul, surtout à cause des relais,[17].  

   Dans ce travail, le rapport de modulation est égal à 1, et la fréquence de la porteuse est égale 

2 KHz.  

 

 

 

 

 

 

    

    

Fig. II.7. Onduleur de tension avec onde porteuse 

Fig.  II.8. Explication pour l’obtention du modèle continu 
équivalent du convertisseur 
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   Dans la Figure (II.8) on voit que l’amplitude de Vp est unitaire. L’amplitude 

de l’onde de référence Vref (ou l’onde modulatrice) peut prendre des valeurs 

comprises entre [0,1]. Sachant que les tensions polaires de l’onduleur 

peuvent  prendre seulement  deux valeurs  qui sont  différentes  de  zéro 

(±Vdc /2) et en supposant que la fréquence de l’onde porteuse est infinie, on 

peut écrire la relation suivante entre les composantes utiles des tensions 

polaires et les signaux de référence : 

















⋅=
















cref

bref

aref
dc

co

bo

ao

V
V
V

V

V
V
V

2
                        (II.62) 

Les convertisseurs d’aujourd’hui peuvent fonctionner à des fréquences de 

commutation de quelques kHz, beaucoup plus grandes que les fréquences 

des signaux de référence. On peut donc considérer que la relation (II.62) est 

vraie aussi pour un convertisseur réel, [18-19]. En appliquant la 

transformation directe de Park à la relation (II.62), on obtient : 









⋅=









qref

drefdc

q

d

V
VV

V
V

2
                       (II.63) 

   Pour déterminer l’évolution de la tension Vdc du bus continu, il est 

nécessaire de déterminer le courant circulant dans le condensateur du bus 

continu (Fig. II.5). Ce courant dépend des courants introduits dans le bus 

continu. Ces courants peuvent être déterminés à partir du bilan de 

puissances aux deux extrémités du convertisseur. Pour le convertisseur de 

la Figure (II.5), on peut écrire : 

( )ccrefbbrefaaref
dc

ccbbaadcdc iViViV
V

iViViViV ⋅+⋅+⋅=⋅+⋅+⋅=⋅
2

               (II.64) 

Ou :  

( )qqrefddref
dc

qqdddcdc iViV
V

iViViV ⋅+⋅=⋅+⋅=⋅
2

                 (II.65) 

A partir de (II.65), on déduit facilement : 

( )qqrefddrefdc iViVi ⋅+⋅=
2
1                  (II.66) 
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II.8. Calcul des régulateurs des courants rotoriques : 
 
En supposant que le découplage est réalisé, on aura : 
 

s)s(V
)s(i

r
*
dr

*
dr

+
=
γ

1                                                                                                      (II.67) 

 
La boucle de régulation du courant *

dri  est représentée par le schéma bloc de 

la figure (II.9) : 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
La fonction de transfert en boucle fermée (BF) est la suivante : 

 

ipdrr

idrpdr
*
dr

dr

ks).k(s
ks.k

)s(i
)s(i

+++

+
=

γ2                                                                             (II.68) 

Pour que le  système en BF puisse avoir un comportement d’un système du 

premier ordre dont la fonction de transfert est 
s.τ+1

1 ; Il faut que :          

s.ks).k(s
ks.k

idrpdrr

idrpdr

τγ +
=

+++

+

1
1

2  

Après simplification on aura : 

τ
1

=pdrk , 
τ
γ r

idrk = . 

Avec : τ < τe  

τe : la constante de temps électrique du système.  

Dans notre cas  τe = Lr/Rr = 0.03 s. 

s
k

k idr
pdr +

s
1

r +γ

)s(i*
dr  )s(idr  edr 

- 

  Fig. II.9. Schéma fonctionnel de régulation du courant idr 
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   Nous avons choisi τ = 0.002 s, pour avoir une dynamique du processus plus 

rapide. L’application numérique nous donne : kpdr = 500, kidr = 62040. 

Pour déterminer les deux coefficients kpqr, kiqr, il sera procédé de la même 

façon que pour le courant idr , kpqr = 500, kiqr = 62040. 

II.9. Résultats de simulations : 

   Les résultats de simulation reportés sur les figures (II.10-II.23), concernent 

une machine asynchrone à double alimentation entraînée à une vitesse de 

92 rd/s, avec une application d’un couple de référence de forme trapézoïdale 

qui commence à l’instant t = 0.2 s, après une valeur zéro et qui tient la 

valeur -10 Nm à l’instant t = 0.3 s. 

   Nous pouvons constater à partir des figures (II.16) et (II.17) que le flux 

statorique suit sa référence suivant l’axe (q ) avec une composante directe 

nulle, ce qui signifie que le découplage de la machine n’est pas affecté.             

   Les figures (II.14), (II.15) montre que les performances de poursuite des 

courants rotoriques sont satisfaisantes; cependant on remarque un 

dépassement au régime transitoire (au démarrage et au changement de 

consigne), ce qui signifie que le régulateur PI ne maîtrise pas le régime 

transitoire.   

   La figure (II.20) montre que la puissance active du côté du stator est 

négative ce qui signifie que le réseau dans ce cas est un récepteur d’énergie 

fournie par la DFAM.   

    La puissance réactive est toujours nulle, c’est une condition de 

fonctionnement de la DFAM  pour avoir un facteur de puissance unitaire 

figure (II.21).   

    La figure (II.23) montre que la tension de phase statorique est en 

opposition avec le courant de phase statorique.  
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Fig. II.10. Couple de référence Fig. II.11. Flux de référence 

Fig. II.13.  Irq de référence Fig. II.12. Ird de référence 

Fig. II.14.  Courant rotorique Ird Fig. II.15. Courant rotorique Irq 

Fig. II.16. Flux statorique sdΨ  Fig. II.17. Flux statorique sqΨ  
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Fig. II.18.  Courant statorique Isd Fig. II.19. Courant statorique Isq 

Fig. II.20.  Puissance active P Fig. II.21. Puissance réactive Q 

Fig. II.22.  Courant de phase rotorique. Fig. II.23. Tension et courant statoriques
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II.10. Tests de robustesse : 

     Dans le but de tester la robustesse de la commande par les régulateurs PI, 

nous avons également étudié l’influence de la variation de la résistance 

rotorique, inductance et mutuelle sur le découplage entre le flux et le couple. 

Pour cela nous avons simulé le système pour une augmentation de 50% de 

la résistance rotorique (Rr) introduite à t = 0.5s, aussi une diminution de 

25% des inductances propres et mutuelle (Lr, Ls et M) introduite à t = 0.5s. 

Les figures (II.24-II.39) illustrent les résultats du test de simulation.   

    A partir des résultats obtenus, nous pouvons conclure que la commande 

par les régulateurs PI présente une faible robustesse dans le cas de 

variations paramétriques de la machine. La dynamique de poursuite de la 

consigne est affectée par la variation paramétrique introduite sur le système, 

(dépassement de 0.7 Ampère avec un temps de réponse de 0.02 s, figure 

(II.29)).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. II.24. Couple de référence Fig. II.25. Flux de référence 

Fig. II.27. Irq de référence Fig. II.26. Ird de référence 
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Fig. II.28. Courant rotorique Ird Fig. II.29. Zoom de courant rotorique Ird 

Fig. II.30. Courant rotorique Irq Fig. II.31. Zoom de courant rotorique Irq 

zoom 

zoom 

Fig. II.32. Flux statorique sdΨ  Fig. II.33. Flux statorique sqΨ  

Fig. II.34. Courant statorique Isd Fig. II.35. Courant statorique Isq 
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II.11. Conclusion : 

   Dans ce chapitre, la modélisation et la commande vectorielle ont été 

exposées. La méthode du flux orienté appliquée depuis quelques années à la 

machine asynchrone à double alimentation reste la méthode la plus 

répondue. En effet, celle-ci nous permet non seulement de simplifier le 

modèle de la machine mais aussi de découpler la régulation du couple et 

celle du flux. 

   La commande vectorielle de la DFAM que nous avons développé présente 

une poursuite satisfaisante de la référence. Il faut signaler que le régulateur 

PI ne permet pas dans tous les cas de maîtriser les régimes transitoires, et 

en générale, les variations paramétriques de la machine. 

   Cependant, il existe des commandes modernes qui s’adaptent mieux avec 

ces exigences et qui sont moins sensibles et robustes. Notre prochain 

chapitre est consacré à l’une de ces commandes qui occupe une large place 

dans la littérature de la commande des systèmes : c’est la commande par 

logique flou.  

Fig. II.36. Puissance active P Fig. II.37. Puissance réactive Q 

Fig. II.38. Courant de phase rotorique Fig. II.39. Tension et courant statoriques
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III.1. Introduction : 

   La logique floue est une branche des mathématiques, basée sur la théorie 

des probabilités et des concepts flous. A ce titre, toute une série de notions 

fondamentales a été développée. Ces notions permettent de justifier et de 

démontrer certains principes de base de la logique floue. 

   Dans ce chapitre nous présentons les approches de conception d’un 

régulateur flou (RF). Les notions de base nécessaire à la compréhension de 

régulation floue seront rappelées. Nous synthétisons le choix possible pour 

les nombreux paramètres du contrôleur à logique flou (CLF) utilisé pour le 

réglage des courants rotoriques de la machine asynchrone à double 

alimentation.  
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III.2. principe de la logique floue : 

   La logique floue a été introduite en 1965 par le Professeur L. Zadeh. Elle 

permet de faire correspondre un degré de vérité (d’appartenance) à une 

variable qui peut être linguistique. Cette graduation dans l’appartenance 

d'un élément à une situation permet la modélisation de l'observation 

humaine exprimée sous forme linguistique, [1-4]. 

À partir des années 70 cette théorie a été appliquée à la commande des 

systèmes,[5-6]. Ces travaux permettaient de mettre en oeuvre des 

commandes de façon heuristique. Dans les années 80 la communauté des 

automaticiens a commencé à bâtir une théorie de mise en œuvre de 

commande floue où l’étude de la stabilité a été introduite de façon 

systématique. 

III.3. Variables linguistiques : 

   La description d'une certaine situation imprécise ou incertaine peut 

contenir des expressions floues comme par exemple: très grand, grand, 

moyen, petit. Ces expressions forment les valeurs d'une variable x, appelée 

"linguistique", soumise à des fonctions appelées fonctions d'appartenance, 

[7-8].  

III.4. Fonctions d’appartenance : 

   La variable x varie dans un domaine appelé univers de discours, ce dernier 

est partagé en sous-ensembles flous de façon que dans chaque zone il y ait 

une situation dominante. Ces zones sont décrites par des fonctions 

convexes, généralement sous forme triangulaire ou trapézoïdale, elles 

admettent comme argument la position de la variable x dans l'univers de 

discours, et comme sortie le degré d'appartenance de x à la situation décrite 

par la fonction; notée : 

µE(x) : degré d'appartenance de x au sous ensemble E . 

Le choix de la répartition des fonctions, leurs chevauchements ainsi que 

leurs formes doit être judicieux comme indiqué dans [7]. La figure (III.1) 

donne quelques fonctions d'appartenance. 
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III.5. Structure de base d'un contrôleur flou : 

   Le schéma synoptique générale d’un contrôleur flou est représenté dans la 

figure (III.2), [4-5], [9-10] : 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Logique 
de prise 

de décision 

Base de  
connaissances 

Interface 
de 

Défuzzification 

Interface 
de  

Fuzzification 

Processus 

Contrôleur flou 

Flou Flou 

(a) 

Inférence floue Défuzzification Fuzzification 

(b) 

Sortie  
non floue

Entrées  
non floues 

Fig. III.2.   a) : Schéma synoptique d’un contrôleur flou 
          b) : configuration d’un contrôleur flou. 

Fig. III.1. Exemple de fonctions d’appartenance. 
a)   Fonction triangulaire. 
 b)   Fonction trapézoïdale. 
c)   Fonction gaussienne. 
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III.5.1. Base de connaissances :  

   La base de connaissance comprend une connaissance du domaine 

d’application et les buts du contrôle prévu. Elle est composée : 
1. D’une base de données fournissant les informations nécessaires pour les 

fonctions de normalisation, [11]. 

2. La base de règle constitue un ensemble d’expressions linguistiques 

structurées autour d’une connaissance d’expert, et représentée sous forme 

de règles: Si < condition > Alors < conséquence >. 

II.5.2. Fuzzification : 

   La fuzzification est l'opération qui consiste à affecter pour chaque entrée 

physique, un degré d'appartenance à chaque sous-ensemble flou. En 

d'autres termes c'est l'opération qui permet le passage du numérique 

(grandeurs physiques) au symbolique (variables floues). 

   Pour illustrer le mécanisme de la fuzzification, nous allons donné un 

exemple en fixant comme valeur d’entrée ek = 0.45. Le résultat de la 

fuzzification sera présenté sur la figure (III.3). On remarque que pour cette 

erreur correspond les ensembles flous PP et PM avec les degrés 

d’appartenances µPP(ek) = 0.75 et  µPM(ek) = 0.25. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.5.3. Règles d’inférence floue : 

   Les règles d'inférence peuvent être décrites de plusieurs façons, 

linguistiquement, symboliquement ou bien par matrice d'inférence, dans ce 

dernier  cas, une   matrice  dite    d’inférence   rassemble  toutes   les   règles 

    -1           -0.5             0           0.45            1 

   NG     NM    NP      ZE       PP      PM     PG 

Fig. III.3. Exemple de fuzzification 

• 

• 

0.75 

0.25 

  µ 
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d'inférence sous forme d’un tableau. Dans le cas d'un tableau à deux 

dimensions, les entrées du tableau représentent les ensembles flous des 

variables d'entrées, [12-13]. L'intersection d'une colonne et d'une ligne donne 

l'ensemble flou de la variable de sortie définie par la règle, le tableau III.1 

présente la matrice d’inférence à sept règles.  

   Les trois méthodes d’inférence les plus usuelles sont : Max-Produit, 

somme-produit et Max-Min (Implication de Mamdani),[14], cette dernière 

méthode la plus utilisée à cause de sa simplicité, elle réalise l’opérateur "ET" 

par la fonction "Min", la conclusion "ALORS" de chaque règle par la fonction 

"Min" et la liaison entre toutes les règles (opérateur "OU") par la fonction 

Max, [15-16]. 

 

 NG NM NP ZE PP PM PG 

NG NG NG NG NG NM NP ZE 

NM NG NG NG NM NP ZE PP 

NP NG NG NM NP ZE PP PM 

ZE NG NM NP ZE PP PM PG 

PP NM NP ZE PP PM PG PG 

PM NP ZE PP PM PG PG PG 

PG ZE PP PM PG PG PG PG 

 

 

III.5.4. Défuzzification : 

Plusieurs stratégies de défuzzification existent. Les plus utilisées sont,[17]: 

III.5.4.1. Méthode du maximum : 

   Comme son nom l’indique, la commande en sortie est égale à la commande 

ayant la fonction d’appartenance maximale. 

La méthode du maximum simple, rapide et facile mais elle introduit des 

ambiguïtés et une discontinuité de la sortie (par fois on trouve deux valeurs 

maximales).  

 

Tableau. III.1. Matrice d’inférence 

                 e ∆e 
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III.5.4.2.  Méthode de la moyenne des maxima : 

   Elle considère, comme valeur de sortie, la moyenne de toutes les valeurs 

pour lesquelles la fonction d'appartenance issue de l'inférence est 

maximale,[7]. 

III.5.4.3. Méthode du centre de gravité : 

   Cette méthode est la plus utilisé dans les contrôleurs flous. Elle génère 

l’abscisse du centre de gravité de l’espace flou comme commande de sortie, 

l'abscisse de centre de gravité nu∆  peut être déterminé à l'aide de la relation 

générale suivante : 

( )
( )∫

∫=
dx.x

dx.x.x
un

µ

µ
∆                                  (III.1) 

Nous nous somme intéressé à cette dernière méthode à cause de sa 

simplicité de calculs et sa sortie unique.    

III.6. Développement du contrôleur flou : 

III.6.1 Description du contrôleur : 
   Notre but est de contrôler les courants rotoriques d’une machine 

asynchrone à double alimentation (DFAM). Le contrôleur développé utilise le 

schéma proposé par Mamdani. Ce schéma est représenté par la figure (III.4), 

il est composé: 

- Des facteurs de  normalisation associent  à l’erreur e, à sa variation  ∆e et à       

  la variation de la commande (∆u); 

- D’un bloc de fuzzification de l’erreur et sa variation; 

- Des règles de contrôle flou; 

- La  stratégie  de commande  est présentée  par une matrice  d'inférence  du   

  même type que celle présentée dans le tableau (III.1); 

- D’un bloc de défuzzification utilisé pour convertir la variation de commande  

  floue en valeur numérique; 

- D’un intégrateur. 

La sortie du régulateur est donnée par : 

)k(du)k(V)k(V r
rd

r
rd +−= 1                                         (III.2) 
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Le contrôleur flou considéré utilise, [18]: 
 
- Les fonctions d’appartenances triangulaires et trapézoïdales, ce choix est 

du à la simplicité de mise en œuvre; 

- Un univers de discours normalisé; 

- L’univers de discours est découpé en sept (réglage fin) pour les variables 

d’entrées et de sortie; une subdivision très fine de l'univers de discours sur 

plus de sept ensembles flous n'apporte en général aucune amélioration du 

comportement dynamique du système à réguler, [7]. 

- L’implication de Mamdani pour l’inférence; 

- La méthode du centre de gravité pour la défuzzification; 

La figure (III.5) représente les fonctions d’appartenance utilisées par le 

contrôleur. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fuzzification   ∫ 

DFAM 

 
défuzzification 

Règles de 
Contrôle flou 

Inférence 
Calcul 
de ∆e 

irref 

ir 
- 
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e 

G∆e 

∆u 

∆e 
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G∆u 

Fig. III.4. Schéma bloc d’un contrôleur flou. 

e ∆e 

    -1       -0.6    -0.4      -0.2         0       0.2        0.4       0.6        1 

NG          NM     NP     ZE       PP      PM           PG

∆u 

Fig. III.5. Fonctions d’appartenance utilisées par le contrôleur. 

    -1       -0.6    -0.4      -0.2         0       0.2        0.4       0.6        1 

NG          NM     NP     ZE       PP      PM           PG

    -1       -0.6    -0.4      -0.2         0       0.2        0.4       0.6        1 

NG          NM     NP     ZE       PP      PM           PG
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III.6.2. Loi de commande : 
   Cette loi est fonction de l’erreur et sa variation (u = f (e, ∆e)). Elle est 

donnée par : uk+1 = uk +G∆u.∆uk+1                                 (III.2) 

Avec : G∆u  le gain associé à la commande uk+1                

          ∆uk+1 : la variation de la commande. 

L’erreur e et la variation de l’erreur ∆e sont normalisées comme suit : 

         




=
=

e.Gx
     e.Gx

ee

ee

∆∆∆

                         (III.3) 

Avec : Ge et G∆e sont les facteurs d’échelle (normalisation). Nous faisons 

varier ces facteurs jusqu’à ce qu’on puisse avoir un phénomène transitoire 

de réglage convenable. En effet, ce sont ces derniers qui fixeront les 

performances de la commande. 

III.7. Réglage des courants rotoriques de la DFAM : 

   Nous allons maintenant reprendre le même schéma de la commande 

vectorielle sauf que cette fois-ci les régulateurs de courants rotoriques sont 

des régulateurs flous (figure (III.6)).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. III.6. Schéma bloc global de la commande floue. 
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   Les deux régulateurs de courant sont de même type (régulateur de type 

Mamdani à sept classes), et possèdent les mêmes fonctions d’appartenance. 

La différence réside seulement dans les gains de normalisation (facteurs 

d’échelle). 

II.8. Résultats de simulation : 

   Les résultats de simulation reportés sur les figures (III.7-III.20), concernent  

l’entraînement de la DFAM par une vitesse de 92 rd/s, l’application d’un 

couple de référence de forme trapézoïdale à l’instant t = 0.2 s d’une valeur de 

-10 Nm à l’instant t = 0.3 s. 

Le régulateur PI est remplacé par un régulateur flou. 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. III.7. Couple de référence Fig. III.8. Flux de référence 

Fig. III.10.  Irq de référence Fig. III.9. Ird de référence 
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Fig. III.11.  Courant rotorique Ird Fig. III.12. Courant rotorique Irq 

Fig. III.13. Flux statorique sdΨ  Fig. III.14. Flux statorique sqΨ  

Fig. III.15.  Courant statorique Isd Fig. III.16. Courant statorique Isq 

Fig. III.17.  Puissance active P Fig. III.18. Puissance réactive Q 
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   A travers les figures (III.11) à (III.12), nous observons que les composantes 

directes et en quadrature des courants rotoriques suivent leurs valeurs de 

références, au vu de ces résultats,  une meilleure poursuite  du régulateur 

flou par rapport à celle du régulateur PI présentée au chapitre II. 

Les régulateurs flous ne génèrent aucun dépassement, particulièrement au 

régime transitoire. Pour les autres performances, elles sont quasi similaires 

à celle du régulateur PI.  

V.9. Tests de robustesse : 

   Pour les tests de robustesse de la commande par les régulateurs flous, 

nous avons étudié l’influence de la variation de la résistance rotorique, 

inductance propres et mutuelle sur les performances de la commande.  

Nous avons simulé le système pour une augmentation de 50% de la 

résistance rotorique (Rr) introduite à t = 0.5s, aussi une diminution de 25% 

des inductances et mutuelle (Lr, Ls et M) introduite à t = 0.5s. Les figures 

(III.21-III.36) illustrent les résultats du test de simulation.   

Les figures (III.25) à (III.28) montrent respectivement que ces variations 

paramétriques introduites à l’instant t = 0.5s n’influent carrément pas sur 

les performances de la commande; aucun dépassement n’existe même en 

zoomant les réponses des courant rotoriques. 

   

 

Fig. III.19. Courant de phase rotorique  Fig. III.20. Tension et courant statoriques 
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   De ce qui précède, les résultats obtenus avec les tests de robustesse 

montrent la supériorité du régulateur flou utilisé par rapport au régulateur 

PI. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. III.21. Couple de référence Fig. III.22. Flux de référence 

Fig. III.24.  Irq de référence Fig. III.23. Ird de référence 

Fig. III.25.  Courant rotorique Ird Fig. III.26. Zoom de courant rotorique Ird 

zoom 
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Fig. III.27.  Courant rotorique Irq Fig. III.28. Zoom de courant rotorique Irq 

Fig. III.29. Flux statorique sdΨ  Fig. III.30. Flux statorique sqΨ  

Fig. III.31.  Courant statorique Isd Fig. III.32. Courant statorique Isq 

Fig. III.33.  Puissance active P Fig. III.34. Puissance réactive Q 

zoom 
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III.10. Conclusion: 

   Dans ce chapitre, la technique de la logique floue a été exposée. Un 

contrôleur à logique floue utilisant la notion de table de décision hors ligne 

est implanté dans la commande vectorielle pour la machine asynchrone à 

double alimentation (DFAM). Ce choix de la commande a été justifié par la 

capacité de la logique floue à traiter l’imprécis, l’incertain et le vague.  

   Les résultats obtenus montrent que le FLC présente des performances de 

poursuite très satisfaisantes, il a amélioré la dynamique des courants 

rotoriques par rapport à celle du réglage par PI.  Le problème majeur dans la 

conception d’un FLC est le choix des fonctions d’appartenance pour les 

variables d’entrées et de sortie qui se fait généralement grâce à l’expertise du 

processus.  

   Cependant, un système flou est difficile à appréhender. Sa commande et 

son réglage peuvent être relativement long. Il s’agit parfois beaucoup plus de 

tâtonnement que d’une réelle réflexion. Il manque donc à la logique floue un 

moyen d’apprentissage performant pour régler un système flou, c’est les 

réseaux de neurones qui feront l’objet du chapitre suivant. 

 

 

 

Fig. III.35. Courant de phase rotorique Fig. III.36. Tension et courant statoriques 
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IV.1. Introduction : 

   Les réseaux de neurones artificiels sont une technique qui permet de faire 

un apprentissage plutôt numérique que symbolique et qui se fonde plutôt 

sur l'arithmétique que sur la logique (règles de production). Ils ont été 

utilisés avant tout pour les tâches de reconnaissance de formes, 

reconnaissance de parole, optimisation etc., mais leurs capacités 

d'apprentissage les rendent intéressants dans le domaine de la régulation et 

de la commande des processus aussi.  

   Ce chapitre est consacré à l’application du contrôle neuronal pour le 

réglage des courants rotoriques de la DFAM, après avoir présenté l’approche 

neuronale, les réseaux de neurones, ainsi que leurs propriétés, on étudie en 

profondeur, l’algorithme de rétro-propagation du gradient avec ses propriétés 

et ses limites d’utilisation. Ensuite, nous présentons les résultats de 

simulation et le test de robustesse. 
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IV.2. Neurone biologique : 

   Le cerveau humain possède deux hémisphères latérales reliées par le corps 

calleux et d’autres ponts axonaux; il pèse moins de deux kilogrammes et 

contient mille milliards de cellules, dont 100 milliards sont des neurones 

constitués en réseaux. Les neurones sont des cellules nerveuses 

décomposables en 4 parties principales (figure IV.1), [1-2]: 

– Les dendrites, sur lesquelles les autres cellules entrent en contact 

synaptique, c’est par les dendrites que se fait la réception des signaux; 

– Le corps de la cellule, c’est l’unité de traitement; 

– L’axone, où passent les messages accumulés dans le corps de la cellule: 

l’envoi de l’information se fait par l’axone; 

– Les synapses par lesquelles la cellule communique avec d’autres cellules, 

ce sont des points de connexion par où passent les signaux de la cellule. 

   Un neurone stimulé envoie des impulsions électriques ou potentiels 

d’action à d’autres neurones. Ces impulsions se propagent le long de l’axone 

unique de la cellule. Au point de contact entre neurones, les synapses, ces 

impulsions sont converties en signaux chimiques. Quand l’accumulation des 

excitations atteint un certain seuil, le neurone engendre un potentiel 

d’action, d’une amplitude d’environ 100 mV et pendant une durée de 1 ms. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
              Fig. IV.1. Schéma d’un réseau de neurones biologiques.  
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IV.3. Neurone formel : 

Un neurone formel ou artificiel est un processeur très simple (simulé sur 

ordinateur ou réalisé sur circuit intégré) imitant grossièrement la structure 

et le fonctionnement d'un neurone biologique. La première version du 

neurone formel est celle de Culloch et Pitts, a été en 1943, [3-4].  

C'est un automate binaire qui réalise une somme pondérée de ses entrées, 

le potentiel, et compare ce potentiel à un seuil (nul) : s'il est supérieur, la 

sortie vaut +1 et le neurone est actif, s'il est inférieur, la sortie vaut -1 et le 

neurone est inactif. Il existe aujourd'hui d'autres types de neurones, mieux 

adaptés aux tâches de traitement du signal ou de classification, dont la 

sortie n'est pas le signe de leur potentiel, mais une fonction f non linéaire 

dérivable de ce potentiel, telle une tangente hyperbolique; cette fonction est 

dite fonction d'activation du neurone (Figure IV.2), [5].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Les entrées du neurone sont désignées par xi ( i =1..n ). Les paramètres wi 

reliant les entrées aux neurones sont appelés poids. 

IV.4. Réseaux de neurones artificiels : 

   On distingue deux grands types d'architectures de réseaux de neurones. 

IV.4.1. Les réseaux non bouclés : 

   Le temps n'est pas un paramètre significatif et la modification de l'entrée 

n'entraîne qu'une modification stable de la sortie et n'entraîne pas de retour 

d'information vers cette entrée. Ces architectures sont les plus couramment 

utilisées, [6]. 

Fig. IV.2. Schéma d’un neurone formel.  
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IV.4.2. Les réseaux bouclés : 

   Possèdent une structure similaire à celle des réseaux non bouclés mais 

complétée par des connexions entre éléments de la même couche ou vers des 

couches amonts. Ces réseaux sont assez puissants car leur fonctionnement 

est séquentiel et adopte un comportement dynamique, [7]. 

IV.5. Bref historique :  
  

-1943 : Mc Culloch et Pitts présentent le premier neurone formel. 

-1949 : Hebb propose un mécanisme d’apprentissage. 

-1958 : Rosenblatt présente le premier réseau de neurones artificiels : le 

Perceptron. Il est inspiré du système visuel, et possède deux couches de 

neurones : perceptive et décisionnelle. Dans la même période, le modèle de 

l'ADALINE (ADAptive LINear Element) est présenté par Widrow. Ce sera le 

modèle de base des réseaux multicouches. 

-1969 : Minsky et Papert publient une critique des perceptrons en montrant 

leurs limites, ce qui va faire diminuer la recherche sur le sujet. 

-1972 : Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives. 

-1982 : Hopfield démontre l’intérêt d’utiliser les réseaux récurrents pour la 

compréhension et la modélisation des fonctions de mémorisation. 

-1986 : Rumelhart popularise l’algorithme de rétropropagation du gradient, 

conçu par Werbos, qui permet d’entraîner les couches cachées des réseaux 

multicouches. 

Les réseaux neuronaux ont été depuis été beaucoup étudiés, et ont trouvé 

énormément d’applications, [3].  

 
IV.6. Apprentissage des réseaux de neurones: 

   L'apprentissage d'un réseau de neurones signifie qu'il change son 

comportement de façon à lui permettre de se rapprocher d'un but défini. Ce 

but est normalement l'approximation d'un ensemble d'exemples ou 

l'optimisation de l'état du réseau en fonction de ses poids pour atteindre 

l'optimum d'une fonction économique fixée à priori. Il existe trois types 

d'apprentissages principaux. Ce sont l'apprentissage supervisé, 

l'apprentissage non-supervisé et l'apprentissage par renforcement, [8].  
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IV.6.1. Apprentissage supervisé: 

   L'apprentissage supervisé est l’adaptation des coefficients synaptiques 

(poids) d’un réseau afin que pour chaque exemple, la sortie du réseau 

corresponde à la sortie désirée.  

IV.6.2. Apprentissage non supervisé: 

   L'apprentissage est non-supervisé lorsque l'adaptation des poids ne dépend 

que des critères internes au réseau. L'adaptation se fait uniquement avec les 

signaux d'entrées. Aucun signal d'erreur, aucune sortie désirée n'est prise en 

compte.  

IV.6.3. Apprentissage par renforcement : 

   L'apprentissage est de type par renforcement lorsque le réseau de neurones 

interagit avec l'environnement. L'environnement donne une récompense 

pour une réponse satisfaisante du réseau et assigne une pénalité dans le cas 

contraire. Le réseau doit ainsi découvrir les réponses qui lui donnent un 

maximum de récompenses, [7]. 

Le choix d'utiliser telle ou telle architecture de réseau de neurones, tel ou tel 

type d'apprentissage dépend de l'application mais aussi des capacités de 

traitement du système sur lequel ces architectures vont être implantées. 

IV.7. Rétropropagation : 

La rétropropagation est actuellement la règle la plus utilisée pour 

l'apprentissage supervisé des réseaux neuronaux; c'est une technique de 

calcul des dérivées qui peut être appliquée à n'importe quelle structure de 

fonctions dérivables. Elle est généralement utilisée pour des réseaux de 

neurones multicouches appelés aussi perceptrons, [4], [9-11].  

IV.7.1. Principe de la rétropropagation : 

  Soit un réseau multicouches non récurent à m entrées et n sorties, 

composé de l couches (l-1 couches cachées + couche de sortie), les états des 

neurones de la couche k sont données par les équations suivantes : 

         )]t(S[f)t(O k
i

kk
i =                    i=1,…,nk                              (IV.1) 
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avec pour la couche k : 
kf   : la fonction d’activation; 

kn    : le nombre de neurones;   

k
iO   : la sortie du neurone i;  

k
ijW   : le coefficient synaptique de la connexion entre le neurone i de la 

couche k et le neurone j de la couche précédente k-1. 

 
On dispose d'un ensemble d'échantillons représentatif d'apprentissage qui 

est un ensemble de couples (entrées/sorties). L'objectif est d'adapter les 

poids W de façon à minimiser la valeur moyenne de l'erreur quadratique 

globale sur l'ensemble d'apprentissage exprimée par : 

 

[ ][ ]∑∑
==

−−==
T

t

dd
T

t

tt )t(y)t(y )t(y)t(y)t(E)t(EE
11 2

1
2
1            (IV.3) 

avec :  
 dy :  est le vecteur de sortie désiré;  

 y  :  est le vecteur de sortie du réseau neuronal;  

 T  :  est la longueur de l'ensemble d'apprentissage.  

On commence l'opération d’apprentissage par un choix aléatoire des 

valeurs initiales des poids. A chaque étape, les échantillons sont présentés à 

l'entrée du réseau, après propagation, la sortie du réseau et l'erreur globale 

correspondante, sont disponibles, [11].  

Par rétropropagation de l'erreur globale, les gradients de cette erreur par 

rapport à tous les poids sont calculés et les paramètres sont ajustés dans la 

direction opposée à celle de ces gradients de l'erreur globale par exemple, en 

appliquant la loi d'adaptation suivante :  

)n(W)n(W)n(W k
ij

k
ij

k
ij ∆+−= 1               (IV.4) 

)n(W
E)n(W k

ij

k
ij δ

δµ∆ −=                        (IV.5) 

  Le réajustement des biais se fait de même manière que les poids. 
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Où,  µ  est une constante positive appelée taux ou pas d'apprentissage et n 

est le numéro de l'itération. Cette adaptation peut se faire par deux 

techniques.  

- Première technique :  

   Les poids sont adaptés au passage de chaque exemple, et l'apprentissage 

se fait en temps réel. Cette adaptation rend le processus plus sensible à 

chaque exemple individuellement ce qui n'est pas conseillé dans le cas de la 

classification d'entrées.  

- Seconde technique : 

   Les poids ne sont adaptés qu'après le passage de tous les exemples 

d'entraînement. La réadaptation est alors, plus prudente. En effet, le 

réajustement se fait suivant la moyenne de tous les exemples et la méthode 

est donc moins sensible au bruit que peuvent contenir les exemples pouvant 

se présenter. C'est donc une méthode plus robuste et si l'application ne 

nécessite pas un apprentissage en temps réel, cette technique est préférable 

à la première, [3].  

IV.7.2. Algorithme d’apprentissage :  

Etape 1 : 

- Initialiser les poids k
ijW  avec de petites valeurs généralement dans 

l’intervalle [-1,1]. 

Etape 2 : 

- Présenter un exemple et calculer la sortie et l’erreur correspondante en 

utilisant les équations (IV.1), (IV.2), (IV.3), (IV.4) et (IV.5). 

 
Etape 3 : 
 
-  Calculer les dérivées partielles de l’erreur par rapport à chaque poids. 

Pour la première technique : 

-  Mettre  [ ]
P

k
ij

k
ij )n(W)n(W ∆∆ =  

-  Aller à l’étape 4. 
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Pour la première technique : 

-  Si P  ≠ T retourner à l’étape 2  

-  Sinon, [ ]∑
=

=
T

t

k
ij

k
ij )n(W)n(W

1

∆∆  

Etape 4 : 
 
-  Ajuster les paramètres par l’équation (IV.4). 

Répéter les étapes de 2 à 4 jusqu’à ce que le nombre maximal d’itérations 

soit atteint ou jusqu’à ce que le seuil de l’erreur fixé soit atteint. 

IV.7.3. Etude du taux d’apprentissage :  

   La vitesse de convergence dépend de la constante µ., sa valeur est 

généralement choisie expérimentalement en respectant un compromis entre 

la vitesse de convergence et la précision des résultats. Si µ est trop petit la 

convergence et lente mais la direction de descente est optimale. Si µ est trop 

grand, la convergence est rapide mais la précision est médiocre; un 

phénomène d’oscillation intervient dès qu’une importance capacité dans cet 

algorithme d’apprentissage. 

   Le mieux est de choisir un taux d’apprentissage adaptatif. Un choix d’un 

taux d’apprentissage décroissant avec l’évolution de l’apprentissage est dans 

la plupart des cas, bénéfique. Actuellement il existe des méthodes qui 

choisissent un taux optimal à chaque itération, [11-14]. 

   Une autre technique plus simple pour la modification du taux 

d’apprentissage. Cette technique consiste à mettre en œuvre un algorithme 

qui a pour rôle de contrôler l’erreur d’entraînement à chaque étape. Ainsi à 

chaque fois que l’erreur présente dépasse l’erreur précédente d’un certain 

seuil précédemment fixé une augmentation des oscillations apparaît; d’où 

risque de divergence. Pour cela on rejette les poids générés et on revient au 

point précèdent, en diminuant le taux d’apprentissage. Si par contre l’erreur 

diminue, les poids générés sont retenus et le taux est augmenté. De cette 

manière, on essaye à chaque étape d’avancer le plus rapidement possible 

vers l’optimum tout en évitant la divergence de l’algorithme. Cette méthode 

donne une convergence plus rapide avec une bonne précision 

d’entraînement, [11-12], [15]. 
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Pour éviter le problème des oscillations, beaucoup d’auteurs modifient 

l’algorithme en lui ajoutant un moment, [16]. La loi d’adaptation devient : 

 10          )n(W)n(W)n(W)n(W k
ij

k
ij

k
ij

k
ij ≤≤−++−= β∆β∆ 11                     (IV.6) 

 

IV.8. Développement du contrôleur neuronal : 

   Dans notre travail, Le réseau statique multicouche utilisé comme 

contrôleur neuronal possède une couche d’entrée de 4 neurones, une couche 

cachée de 5 neurones et une couche de sortie à 1 neurone. Les fonctions 

d'activation des deux premières couches est la fonction sigmoïde, tandis que 

la fonction linéaire est utilisée pour la couche de sortie.  

Son apprentissage est réalisé à l'aide de l'algorithme de rétropropagation du 

gradient basé sur l’erreur r
*
r iie −= , avec un taux d’apprentissage adaptatif.               

Les paramètres du contrôleur sont adaptés en temps réel.  

   L'architecture de ce réseau de neurones est montrée dans la figure (IV.3), 

où iO , jO  et mO  représentent respectivement les valeurs à la sortie des 

neurones de la couche d'entrée, de la couche cachée et de la couche de 

sortie.  

   Le choix de cette architecture (structure) a été fait par simulation. Dans ce 

cas, les entrées du réseau de neurones sont : 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

 

 

 

Fig. IV.3. Architecture neuronal proposée pour l’implémentation 
du contrôleur. 
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La réponse du courant rotorique ri , le courant rotorique de référence *
ri , 

l’erreur du courant rotorique  e = ( *
ri - ri ) pour l’adaptation du réseau 

Backpropagation et IN_P variable pour initialiser les paramètres du réseau, 

soit quatre neurones dans la couche d’entrée. Pour la couche de sortie, elle 

est composée d’un seul neurone, ce dernier représente la tension r
rdV  (pour le 

cas de la composante directe du courant rotorique). Pour la couche cachée, 

suite à une série d’essais de l’erreur quadratique, la simulation nous a mené 

à choisir une seule couche à cinq neurones. (La valeur de l’erreur 

quadratique est la plus petite (1,961.10-7) et a été obtenue au bout de six 

itérations seulement comparativement aux autres essais). 

V.9. Application des réseaux de neurones  au réglage des courants  

rotoriques de la DFAM : 

Le schéma global de la commande neuronale est représenté dans la figure 

(IV.4). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Fig. IV.4. Schéma bloc global de commande de la DFAM par les 
réseaux de neurones. 
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IV.10. Résultats de simulation : 

   Les résultats de simulation reportés sur les figures (IV.5-IV.18), 

concernent  l’entraînement de la DFAM avec une vitesse de 92 rd/s, 

application d’un couple de référence de forme trapézoïdale qui commence à 

l’instant t = 0.2 s après une valeur zéro et qui tient la valeur -10 Nm à 

l’instant t = 0.3 s. 

Le régulateur PI est remplacé par un régulateur neuronal. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. IV.5. Couple de référence Fig. IV.6. Flux de référence 

Fig. IV.8.  Irq de référence Fig. IV.7. Ird de référence 

Fig. IV.9.  Courant rotorique Ird Fig. IV.10. Courant rotorique Irq 
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Fig. IV.11. Flux statorique sdΨ  Fig. IV.12. Flux statorique sqΨ  

Fig. IV.13.  Courant statorique Isd Fig. IV.14. Courant statorique Isq 

Fig. IV.15.  Puissance active P Fig. IV.16. Puissance réactive Q 

Fig. IV.17.  Courant de phase rotorique Fig. IV.18. Tension et courant statoriques 
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Les résultats de simulation présentés dans les figures (IV.9) et (IV.10) 

montrent que le régulateur neuronal offre une meilleure poursuite de la 

référence particulièrement au démarrage, comparativement au régulateur PI 

présenté au chapitre II. Nous remarquons sur la figure (IV.10) de petits 

dépassements aux régimes transitoires, mais de temps de réponse nul. 

L'explication de ces dépassements vient des changements brusques de la 

référence.  

   

II.11. Tests de robustesse : 

   Dans le but de tester la robustesse de la commande par les régulateurs 

neuronaux, nous avons également étudié l’influence de la variation de la 

résistance rotorique, inductances propres et mutuelle sur les performances 

de la commande. Pour cela nous avons simulé le système pour une 

augmentation de 50% de la résistance rotorique (Rr) introduite à t = 0.5s, 

aussi une diminution de 25% des inductances propres et mutuelle (Lr, Ls et 

M) introduite à t = 0.5s. Les figures (IV.19-IV.34) illustrent les résultats des 

tests de simulation.   

   Nous observons sur les figures (VI.24) et (IV.26), un léger dépassement à 

l’instant t = 0.5s (dépassement de 0.2 ampère avec un temps de réponse de 

0.002 s), ceci montre une sensibilité du régulateur neuronal à la variation 

paramétrique légèrement grande par rapport au régulateur flou.    

   Les résultats du test de robustesse montrent que le régulateur neuronal 

présente une amélioration satisfaisante concernant la robustesse, 

comparativement au régulateur PI.    

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

Fig. IV.19. Couple de référence Fig. IV.20. Flux de référence 
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Fig. IV.22.  Irq de référence Fig. IV.21. Ird de référence 

Fig. IV.23.  Courant rotorique Ird Fig. IV.24. Zoom de courant rotorique Ird 

zoom 

Fig. IV.25.  Courant rotorique Irq Fig. IV.26. Zoom de courant rotorique Irq 

zoom 

Fig. IV.27. Flux statorique sdΨ  Fig.IV.28. Flux statorique sqΨ  
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IV.12. Conclusion: 

   Dans ce chapitre nous avons effectué une synthèse générale sur les 

réseaux de neurones à apprentissage supervisé spécialement les réseaux 

multicouches. Pour l’entraînement de ce type de réseau la méthode de Back 

propagation constitue l’algorithme d’apprentissage qui reste le plus utilisé. 

 

Fig. IV.29.  Courant statorique Isd Fig. IV.30. Courant statorique Isq 

Fig. IV.31.  Puissance active P Fig. IV.32. Puissance réactive Q 

Fig. IV.33.  Courant de phase rotorique Fig. IV.34. Tension et courant statoriques 
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   On peut dire que l'apprentissage en ligne aboutit à une commande 

nettement plus performante car, il permet au contrôleur neuronal de 

s'affiner tout au long du processus de commande. 

   A partir des résultats de simulation présentés, on peut dire que le 

régulateur neuronal présente des améliorations importantes par rapport au 

régulateur PI (en terme d’atténuation des dépassements au niveau des 

régimes transitoires et l’insensibilité aux variations paramétriques). 

   Le régulateur neuronal reste moins robuste contre les variations 

paramétriques de la machine par rapport au régulateur flou présenté au 

chapitre III. 
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CHAPITRE V                                                     
COMMANDE PAR NEURO-FLOU 

DE LA DFAM 
 

 
 
 
 
 
 
 

V.1. Introduction : 

   Les systèmes à inférence floue sont employés dans de nombreux domaines 

industriels. Utilisés principalement lorsque le modèle mathématique du 

système physique est difficile à élaborer, ils exploitent des règles floues tirées 

d’une expertise humaine pour modéliser le comportement dynamique du 

système. Ces règles sont du type : 

« SI la vitesse est grande et la distance est petite, ALORS freiner très fortement » 

   Les principaux avantages des techniques floues sont l’approche naturelle 

de la modélisation et la bonne interprétabilité de la description, en 

employant des règles linguistiques. Cependant, comme il n'y a aucune 

méthode formelle pour déterminer ses paramètres (ensembles et règles 

floues), l'exécution d'un système flou peut prendre beaucoup de temps. Dans 

ce sens, il serait intéressant de disposer d’algorithmes permettant 

l’apprentissage automatique de ces paramètres, [1-2]. 

   L’une des méthodes qui permet de répondre à ces exigences est la théorie 

des réseaux de neurones qui emploie des échantillons (données 

d'observation) pour l’apprentissage. La combinaison des deux techniques 

nous donne les systèmes neuro-flou.  
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V.2. Définition du neuro-flou :  

   Les systèmes neuro-flous sont des systèmes flous formés par un 

algorithme d'apprentissage inspiré de la théorie des réseaux de neurones. La 

technique d’apprentissage opère en fonction de l'information locale et produit 

uniquement des changements locaux dans le système flou d’origine. 

Les règles floues codées dans le système neuro-flou représentent les 

échantillons imprécis et peuvent être vues en tant que prototypes imprécis 

des données d’apprentissage, [3]. 

   Un système neuro-flou ne devrait par contre pas être vu comme un 

système expert (flou), et il n'a rien à voir avec la logique floue dans le sens 

stricte du terme. On peut aussi noter que les systèmes neuro-flous peuvent 

être utilisés comme des approximateurs universels, [3-5]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V.3. Avantages et inconvénients de la logique floue et des réseaux de 

neurones : 

   L'utilisation simultanée des réseaux de neurones et de la logique floue, 

permet de tirer les avantages des deux méthodes : les capacités 

d'apprentissage de la première et la lisibilité et la souplesse de la seconde. 

Afin de résumer l’apport du neuro-flou, le Tableau (V.1) regroupe les 

avantages et les inconvénients de la logique floue et des réseaux de 

neurones, [3].  

   Les systèmes neuro-flous sont créés afin de synthétiser les avantages et de 

surmonter les inconvénients des réseaux neuronaux et des systèmes flous.                  

Logique floue 

 
 

Réseaux de neurones 

Neuro-flou
Données Numériques 
Apprentissage 

Données Linguistiques  
Règles floues 

Fig. V.1. Principe du Neuro-flou 
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   Les algorithmes d’apprentissage peuvent être employés pour déterminer 

les paramètres des systèmes flous. Ceci revient à créer ou améliorer un 

système flou de manière automatique, au moyen des méthodes spécifiques 

aux réseaux neuronaux. 

   Un aspect important est que le système reste toujours interprétable en 

termes de règles floues, vu qu'il est basé sur un système flou. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Réseaux de neurones Logique floue 

Avantages :  
 

• Aucune connaissance basée sur les  

règles. 

• Le modèle mathématique non requis.  

• Plusieurs algorithmes d’apprentissage 

sont disponibles. 

 

• La connaissance antérieure sur les 

règles peut être utilisée. 

• Le modèle mathématique non requis. 

•Une interprétation et implémentation 

simple. 

Inconvénients :  
 

• Boite noire (manque de traçabilité). 

• L’adaptation aux environnements 

différents est difficile et le réapprentissage 

est souvent obligatoire. 

• la connaissance antérieure ne peut pas   

être employée (apprentissage à partir de 

zéro). 

• Aucune garantie sur la convergence de 

l’apprentissage. 

 

• Ne peut pas apprendre.  

• Les règles doivent être disponibles. 

• Adaptation difficile au changement de 

l’environnement. 

• Aucunes méthodes formelles pour 

l’ajustement. 

 

 

Tableau V.1. Comparaison entre la logique floue  
et les réseaux de neurones 
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V.4. Méthodes neuro-floues : 

   Plusieurs méthodes ont été développées depuis 1988 et sont le plus 

souvent orientées vers la commande de systèmes complexes et les problèmes 

de classification. Il existe ainsi trois méthodes neuro-floues. 

V.4.1. Première méthode neuro-floue : 

   Cette méthode neuro-floue est basée sur le codage du système d’inférence 

floue sous la forme d'un réseau de neurones multicouches dans lequel les 

poids correspondent aux paramètres du système. L'architecture du réseau 

dépend du type de règle et des méthodes d'inférence, d'agrégation et de 

défuzzification choisies, figure (V.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

D'après la figure (V.2), pour des règles de la forme : 

"SI V1est A1i et V2 est A2i ALORS W = Wi" nous obtenons un réseau de neurones 

qui admet pour entrée les valeurs X1 et X2 prises par les variables V1 et V2 

et dont les deux couches cachées correspondent respectivement au calcul de 

la valeur des fonctions d'appartenance Aij pour l'entrée Xi et à celui de la 

valeur  prise  par  la conjonction  des  conditions  de  chaque  règle  utilisant    

Fig. V.2. Premières architecture des réseaux neuro-floues 

Agrégation 

… 

et 

et 

et 

W 

W1 

Wi 

WP 

fA11 

fA1n 

fA21 

fA2n 

X1 

X2 

… 

… 

… 
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un opérateur adéquat. Les fonctions d'appartenance sont considérées 

comme des paramètres ajustés par les poids entrant dans la première 

couche cachée. Les conclusions Wi des règles sont également des paramètres 

ajustables par l'intermédiaire des poids associés à la dernière couche. 

V.4.2. Deuxième méthode neuro-floue : 

   Elle consiste à utiliser les réseaux de neurones pour remplacer chacune 

des composantes d'un système de commande floue. Ces réseaux sont 

destinés à l’apprentissage des fonctions d'appartenance, au calcul de 

l'inférence et à la réalisation de la phase d'agrégation et de défuzzification. Ils 

peuvent réaliser l'extraction des règles floues en analysant la corrélation qui 

existe entre les entrées et les sorties du réseau de neurones.  

Ces approches permettent de résoudre deux problèmes importants de la 

logique floue : le détermination des fonctions d'appartenance et l’adaptation 

à l'environnement du système. 

V.4.3. Troisième méthode neuro-floue : 

   Cette troisième méthode utilise des réseaux de neurones et des systèmes 

flous associés en série ou en parallèle. Plusieurs variantes d'utilisation sont 

ainsi possibles : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. V.3. Troisième architecture des réseaux Neuro-Flou 
Réalisation en série 

X1 

X2 

Xk 

Y1 

Y2 

Y’1 

Y’K 

Z1 

Z2 
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- Le réseau de neurones fonctionne en amont du système flou. Les variantes 

d'entrées du système flou sont déterminées à partir des sorties du réseau de 

neurones (dans le cas où elles ne sont pas mesurables directement) ou 

encore un réseau de neurones effectue une tâche de classification ou de 

reconnaissance de formes, suivie d'un système flou d'aide à la décision. 

- Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du système flou, dans le but 

d'ajuster les sorties d'un système de commande floue à de nouvelles 

connaissances obtenues, les variables de sorties étant les erreurs sur les 

variables de sortie du système flou, [6]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Notre étude s’intéressera particulièrement au premier type d’architecture 

des réseaux neuro-floues, celui-ci présente une certaine facilité 

d’implémentation neuronale moyennement satisfaisante, aussi va t-il nous 

permettre de déterminer les paramètres des fonctions d’appartenances. Nous 

allons présenté l’architecture du contrôleur neuro-flou et son développement 

dans ce qui suit.    

Fig. V.4. Troisième architecture des réseaux Neuro-Flou 
Réalisation en parallèle  

X1 

X2 

Xn+k 

Y1 

Y2 

Z1 

Z2 

X1 

X2 

Xk 

dY1 

dY2 
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V.5. Développement du contrôleur neuro-flou : 

   Le contrôleur  neuro-flou à deux entrées, l’erreur du courant rotorique idre   
et la dérivée de l’erreur du courant rotorique idre& .  
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Π

Π

Π

Π

 ∑ 

 ∑ 

 

 

 ׃
 ׃

 eIdr  

 

 

 ׃
 ׃

 ėIdr  

 
׃
׃
׃

4
jkw

r
drV  

Couche d’entrées Couche des Fonctions 
d’appartenances 

Couche des 
Règles 

Couche de Sortie 

2
,1

2
,1 , jjm σ

2
,2

2
,2 , kkm σ

a 

b 

Fig. V.5. Architecture des réseaux neuro-flous pour  
notre contrôleur 

Contrôleur 
neuro-flou  d/dt 

 idr* 

 idr 
    - 

 eidr  
  r

drV  

Fig. V.6. Schéma bloc du contrôleur neuro-flou avec la DFAM 
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La sortie est la chute de tension rotorique r
drV , figure (V.6). 

Pour le contrôleur  neuro-flou du courant rotorique Irq est similaire au  

contrôleur du courant Ird . 

V.5.1. Description du contrôleur  neuro-flou :  

   Pour le contrôleur neuro-flou (NFC) considéré, quatre couches de réseaux 

de neurones (NN) sont utilisées comme le montre la figure (V.5). Les couches 

I–IV représentes les entrées du réseau, les fonctions d’appartenances, base 

des règles floues et la sortie du réseau respectivement. 

- Couche I: couche d’entrée: 

   Les entrées et les sorties des neurones dans cette couche sont 

représentées par les équations suivantes: 

)t(enet idr
I =1 , )t(enet)net(fy idr

IIII === 1111                                  (1) 

)t(enet idr
I &=2 , )t(enet)net(fy idr

IIII &=== 2222                               (2) 

Avec: irde  et irde&  sont des entrées, Iy1  et Iy2  sont des sorties de la couche 

d’entrée. Dans cette dernière, les poids sont fixes et égaux à l’unité. 

- Couche II: couche des fonctions d’appartenance: 

   Dans cette couche, chaque neurone représente un ensemble flou et les 

fonctions Gaussiennes sont adoptées comme fonctions d’appartenances.  

Les équations (3) et (4) présentent les entrées et les sorties de la couche II 

comme suit :  

2
1

2
11

1 )σ(
)mx(

net II
j,

II
j,

II
j,II

j,

−
−= , )netexp()net(fy II

j,
II

j,
II
j,

II
j, 1111 ==                  (3) 

2
2

2
22

2 )σ(
)mx(

net II
k,

II
k,

II
k,II

k,
−

−= , )netexp()net(fy II
k,

II
k,

II
k,

II
k, 2222 ==             (4) 

 

avec: II
j,m1 , II

k,m2  et II
j,σ1 , II

k,σ 2  sont, respectivement, le centre et l’écart type de la 

fonction Gaussienne. Il y a  ( j + k) neurones dans cette couche. 
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- Couche III: couche des règles: 

   Cette couche contient la base des règles utilisées dans le contrôleur à 

logique flou (FLC). L’opérateur de produit est utilisé pour représenter une 

règle dans chaque neurone, [7].  

)xx(net III
k,

III
j,

III
jk 21 ×= , III

jk
III
kj

III
jk

III
jk net)net(fy ==                      (5) 

- Couche IV: couche de sortie:   

   Cette couche représente l’inférence et la défuzzification utilisés en (FLC). 

Pour la défuzzification, la méthode du centre de gravité est utilisée; donc on 

obtient la forme suivante, [8-9] :  

 

∑∑=
j k

III
jk

IV
jk ywa , ∑∑=

j k

III
jkyb                                              (6) 

,
b
anet IV =0 b

a)net(fy IVIVIV == 000                             (7)               

 

Avec: III
jky  est la sortie de la couche des règles, a et b sont le nominateur et le  

dénominateur de la fonction utilisée dans la méthode du centre de gravité, 

respectivement. IV
jkw  est le centre de la fonction d’appartenance de sortie 

utilisée dans FLC.  

L’objectif de l’algorithme d’apprentissage est d’ajuster les poids IV
jkw , II

j,m1 , 

II
k,m2 , II

j,σ1  et II
k,σ 2 . L'algorithme d'apprentissage est en ligne; c'est un algorithme 

de descente de gradient.  

V.5.2. Algorithme d’apprentissage en ligne: 

L’expression de l’erreur à l’entrée de la couche IV est représentée par : 

)t(e
net
y

y
)t(e)t(e

idrIV

IV

IV
idridrIV

5
0

0

0
0 µδ =

∂
∂

∂
∂

−=
&

                             (8) 

Avec: 5µ  le taux d’apprentissage pour les poids IV
jkw .  
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La variation des poids IV
jkw  est donnée par l’équation suivante : 

III
jk

IV
IV
jk

IV

IV
idridrIV

jk y
bw

a
a

net
net

)t(e)t(e
w∆ 0

0

0

1 δ=
∂
∂

∂
∂

∂
∂

−=
&

                 (9)  

Puisque les poids dans la couche de règles sont normalisés, seulement 

l’approximation de l'erreur doit être calculée et propagée par l'équation 

suivante, [10-18]:    

)yw(
bnet

y
y

net
net

)t(e)t(e IVIV
jk

IV
III
jk

III
j

III
j,

IV

IV
idridrIII

jk 00
1

1

0

0

1
−=

∂

∂

∂
∂

∂
∂

−= δδ
&

            (10) 

L’erreur acquise par la couche III sera calculée comme suit: 

III
jk

k

III
jk

k
II

j,

II
j

II
j,

III
jk

III
jk

idridrII
k y

net
y

y
net

net
)t(e)t(e ∑∑ =













∂

∂

∂

∂











∂
∂

−= δδ
1

1

1
1

&
            (11) 
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
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
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−= δδ
2

2

2
2

&
            (12) 

La loi des mises à jour de II
,1 jm , II

k,m2  et II
j,σ1 , II

k,σ 2  est obtenue par  l’algorithme 

de descente de gradient. 

2
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11
14
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Avec 4µ , 3µ , 2µ  et 1µ  sont les taux d’apprentissage pour les paramètres du 

centre et l’écart type des fonctions Gaussiennes. 

 
Le schéma de commande neuro-floue complet est illustré dans la figure 

(V.7) : 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

V.6. Résultats de simulation : 

   Les résultats de simulation reportés sur les figures (V.8-V.21), concernent  

l’entraînement de la DFAM avec une vitesse de 92 rd/s, application d’un 

couple de référence de forme trapézoïdale qui commence à l’instant t = 0.2 s 

après une valeur zéro et qui tient la valeur -10 Nm à l’instant t = 0.3 s. 

Le régulateur PI est remplacé par un régulateur neuro-flou. 
 
 

Fig. V.7. Schéma bloc global de la commande neuro-floue de la DFAM 
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Fig. V.8. Couple de référence Fig. V.9. Flux de référence 

Fig. V.11.  Irq de référence Fig. V.10. Ird de référence 

Fig. V.12.  Courant rotorique Ird Fig. V.13. Courant rotorique Irq 

Fig. V.14. Flux statorique sdΨ  Fig. V.15. Flux statorique sqΨ  
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   Nous pouvons constater à partir figures (V.12) et (V.13) que les 

performances de poursuite des courants rotoriques sont très satisfaisantes, 

et nettement amélioré au niveau dynamique par rapport aux régulateurs PI 

et neuronal.  

 

Fig. V.16.  Courant statorique Isd Fig. V.17. Courant statorique Isq 

Fig. V.18.  Puissance active P Fig. V.19. Puissance reactive Q 

Fig. V.20. Courant de phase rotorique Fig. V.21. Tension et courant statoriques 
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L’amélioration que porte le NFC par rapport au FLC est dans le choix des 

paramètres des fonctions d’appartenances pour les variables d’entrée et de 

sortie. 

L’amélioration de NFC par rapport au contrôleur neuronal  est la 

simplification de l’apprentissage qui ne s’établit que progressivement couche 

par couche.    

V.7. Tests de robustesse : 

   L’essai de robustesse consiste à faire varier les paramètres de la DFAM 

comme suit :  

- Augmentation de 50% de la résistance rotorique (Rr) introduite à t = 0.5s,  

- Diminution de 25% des inductances propres et mutuelle (Lr, Ls et M) 

introduite à t = 0.5s. Les figures (V.22-V.37), illustrent les résultats de 

simulation.   

   A partir des résultats obtenus, nous pouvons remarquer que ces 

changements de paramètres n’influent pas sur les performances de 

commande. (Le dépassement à l’instant t = 0.5s n'existe plus, figures (V.27) 

et (V.29) comparativement aux contrôleurs PI et neuronal).   

   Enfin, les résultats obtenus avec les tests de robustesse significatifs vis-à-

vis de la poursuite et des variations paramétriques de la machine ont montré 

la très bonne qualité du régulateur neuro-flou utilisé.   
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Fig. V.22. Couple de référence Fig. V.23. Flux de référence 

Fig. V.25.  Irq de référence Fig. V.24. Ird de référence 

Fig. V.26. Courant rotorique Ird Fig. V.27. Zoom de courant rotorique Ird 

Fig. V.28. Courant rotorique Irq Fig. V.29. Zoom de courant rotorique Irq 

zoom 

zoom 
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Fig. V.30. Flux statorique sdΨ  Fig. V.31. Flux statorique sqΨ  

Fig. V.32.  Courant statorique Isd Fig. V.33. Courant statorique Isq 

Fig. V.34.  Puissance active P Fig. V.35. Puissance reactive Q 

Fig. V.36.  Courant de phase rotorique  Fig. V.37. Tension et courant statoriques
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V.8. Conclusion : 

   Dans ce chapitre, nous avons présenté un outil intelligent pour le réglage 

des courants rotoriques de la DFAM, on a vu que le contrôleur neuro-flou 

présente une poursuite très satisfaisante de la référence et une très bonne 

maîtrise du régime dynamique d’une part; d’autre part, on a évité 

l’imprécision et le simple tâtonnement dans le choix des paramètres des 

fonctions d’appartenances,  et ainsi la divergence de la méthode neuronale 

grâce aux avantages des outils neuronaux et de la logique floue qui ont été 

mis à l’oeuvre conjointement dans le cadre du système neuro-flou. 

   En effet, la validation par simulation et l’étude de robustesse du contrôleur 

neuro-flou, en permettant de dire que ce dernier est le plus performant 

parmi les autres techniques de l’intelligence artificielles traitées pour le 

réglage des courant rotoriques de la machine asynchrone à double 

alimentation.  
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   L’objectif général de cette thèse était l’application des techniques de 

l’intelligence artificielle pour la commande de la machine asynchrone à 

double alimentation (DFAM). 

   Nous avons commencé par aborder en détail l’état de l’art sur les 

machines à double alimentation, Nous avons vu que dans le cas de 

l’utilisation de la DFAM dans les applications de génération de l’énergie 

électrique à vitesse variable, la plus grande partie de la puissance est 

directement distribuée au réseau par le stator et moins de 30% de la 

puissance totale passe par les convertisseurs de puissance à travers le 

rotor. Ceci donne l’occasion d’utiliser des convertisseurs plus petits et 

donc moins coûteux. Cela permet de réduire le coût de la production. 

Ainsi on a présenté les avantages du contrôle de la DFAM qui s’effectue 

par l’intermédiaire du  rotor avec une puissance réduite. A travers cette 

étude, on a montré que ce type de machine peut trouver une place 

intéressante parmi les différents systèmes de production d’énergie 

électrique.  
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   Concernant la commande vectorielle de la DFAM moyennant un réglage 

classique, nous avons conclu également que ce réglage ne contrôlait pas 

de manière satisfaisante le régime transitoire, ainsi la variation 

paramétrique influe sur les performances de la commande. 

   Après avoir présenté la commande vectorielle, leurs résultats de 

simulations et les problèmes qui lui sont propres, on a passé en suite à 

l’approche basée sur les techniques de l’intelligence artificielle, telles que 

la logique floue, les réseaux de neurones et les neuro-flous, lesquelles 

surpassent les limites des techniques classiques et possèdent des 

caractéristiques essentielles pour l’amélioration des performances de la 

commande proposée.  

   En ce qui concerne la logique floue, les systèmes d’inférence flous ont 

une capacité descriptive élevée due à l’utilisation des variables 

linguistiques. Pour la commande de la DFAM, les résultats de simulation 

présentés montrent que les performances de cette approche surpassent 

la commande vectorielle à cause de la rapidité de sa dynamique et sa 

robustesse. 

   Concernant les réseaux de neurones, des améliorations importantes 

ont été apportées avec le régulateur neuronal par rapport au régulateur 

PI (en terme d’atténuation des dépassements au niveau des régimes 

transitoires et l’insensibilité aux variations paramétriques). 

   En dernier lieu, Il est donc apparu naturel de construire des systèmes 

hybrides qui combinent les concepts des systèmes d’inférence flous et des 

réseaux de neurones, cela pour avoir une approche neuro-floue capable 

d’améliorer les performances de la commande. 

   Les comparaisons des résultats présentées au cours de ce travail, nous 

ont amenée à conclure que le régulateur neuro-flou conduit à de 

meilleures   performances   (poursuite   et   robustesse)   que   les   autres 
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régulateurs traités à cause de sa robustesse, sa rapidité et la précision de 

ses sorties qui lui permettent de donner des décisions correctes et d’éviter 

les cas d’indécisions.  

   Finalement, la perspective intéressante de cette étude consiste à 

réaliser toutes ces commandes de la DFAM expérimentalement, pour 

vérifier et exploiter les essais des simulations présentés. 
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ANNEXE 

 
 
 
 
 
PARAMETRES DE LA MACHINE: 
 
 
           Puissance nominale 1.4 KW. 

           Tension nominale   380V. 

           Courant nominal   5.2 A. 

           Vitesse nominale   880 tr/min. 

           Couple nominal               15 Nm. 

           Résistance statorique   4.7Ω. 

           Résistance rotorique   5.3Ω. 

           Inductance cyclique rotorique 0.161H. 

           Inductance mutuelle   0.138H. 

           Nombre de paire de pôles   3. 

           Moment d’inertie   0.07kg/m2.  

           Coefficient de frottement   0.45. 

  




